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Introduction
L’ame´lioration des techniques d’analyse a` haut de´bit et l’accroissement constant des connais-
sances en biologie ont conduit a` une explosion du volume des donne´es biologiques disponibles et
accessibles aux chercheurs sur internet. A` titre d’exemple, les me´thodes modernes de se´quenc¸age
d’ADN peuvent produire en une seule expe´rience une quantite´ de re´sultats aussi importante en
taille que le ge´nome humain (3 milliards de paires de bases). Il y a encore peu de temps, il fallait
plusieurs anne´es a` un consortium mondial pour obtenir une telle quantite´ de re´sultats.
Malheureusement, sans une expertise humaine, ces informations sont vides de sens. Pour donner
une signification biologique a` ces donne´es, pouvoir les exploiter et en tirer des connaissances
biologiques nouvelles, il faut les analyser a` l’aide de diverses me´thodes. Ces donne´es doivent
d’abord eˆtre assemble´es en unite´s ge´ne´tiques, en chromosomes par exemple, puis les ge`nes doivent
eˆtre localise´s sur ces chromosomes et associe´s aux produits des ge`nes (les prote´ines). Enfin, il
faut associer aux prote´ines leur roˆle biologique dans l’organisme. C’est cette dernie`re e´tape qui
nous inte´resse ici plus particulie`rement : l’annotation fonctionnelle.
Nous nous sommes inte´resse´s dans un premier temps a` l’architecture en domaines des prote´ines
qui a une influence sur leur roˆle et leur fonction biologique. Les se´quences prote´iques sont habi-
tuellement compare´es entre elles a` l’aide d’algorithmes d’alignement. E´tant donne´e une certaine
fonction prote´ique, les acides amine´s des se´quences provenant de plusieurs organismes sont mis
en correspondance un a` un. Les re´gions les plus re´gulie`res, c’est-a`-dire les plus conserve´es a` tra-
vers les espe`ces, de´finissent souvent des sites caracte´ristiques ou des domaines. De nombreuses
sources de donne´es de familles de prote´ines et de domaines prote´iques ont e´te´ cre´e´es. Chacune
d’elles repose sur un processus spe´cifique de se´lection des membres de la famille et de de´finition
de la famille. Les sources de donne´es plus ge´ne´rales telles que Pfam [14] ont e´te´ conc¸ues au de´part
autour de deux principes : (i) chercher a` couvrir un maximum d’espe`ces et de se´quences connues
(ii) en supposant initialement l’inde´pendance entre les familles. Il en de´coule que le nombre de
familles prote´iques a conside´rablement augmente´ au cours du temps.
La ne´cessite´ d’explorer ces architectures a conduit la majorite´ des sources de donne´es de fa-
milles prote´iques les plus ce´le`bres a` introduire des outils pour visualiser l’appartenance a` de
multiples familles. Une telle multiplicite´ refle`te la variabilite´ des architectures en domaines des
prote´ines. Quelques ressources sont conc¸ues pour permettre des requeˆtes avance´es ou la compa-
raison de ces architectures. Ce type de recherche est motive´ par l’observation de co-occurrences
dans les domaines des prote´ines en lien avec une proprie´te´ fonctionnelle. Par exemple, deux
domaines structuraux peuvent co-occurrer pour maintenir une structure 3D, et conse´quemment
une fonction biologique. L’exploration syste´matique des relations possibles entre les domaines
de prote´ines en terme d’architecture de domaines peut ainsi re´ve´ler des proprie´te´s inte´ressantes.
Aujourd’hui l’exploration des sources de donne´es est guide´e par l’intuition de l’utilisateur, mais
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certaines re´gularite´s peuvent e´chapper a` l’oeil pourtant entraˆıne´ du spe´cialiste force´ de par-
courir des pages et des pages de repre´sentations graphiques d’architectures. Nous pre´sentons
dans cette the`se une me´thode d’exploration qui a conduit a` l’outil SNK qui permet d’analy-
ser syste´matiquement les combinaisons de domaines, en recherchant des re`gles d’association
se´quentielles particulie`res : les pe´pites se´quentielles de connaissances. Nous avons re´alise´ a` l’aide
de cet outil une e´tude de deux familles prote´iques, base´e sur leur architecture en domaines.
Au cours de ce travail, nous avons duˆ utiliser les annotations que nous avons associe´es aux
architectures en domaines des prote´ines. Mais les donne´es de qualite´, annote´es a` la main, e´taient
trop disperse´es et dans des formats trop he´te´roge`nes, de ce fait inutilisables. Cette e´tude a
clairement mis en e´vidence le besoin d’une standardisation de l’annotation fonctionnelle.
L’association d’une fonction a` une prote´ine est un processus complexe, entre autres parce que
la fonction est un concept multi-facettes : pour une meˆme prote´ine, il existe au moins une fonc-
tion mole´culaire (son activite´ biochimique), une fonction cellulaire (son roˆle dans les voies de
signalisation de la cellule) et une fonction phe´notypique (son influence sur l’ensemble de l’orga-
nisme). Qui plus est, il n’est pas rare qu’une meˆme fonction soit de´crite de diffe´rentes fac¸ons,
ce qui conduit a` de tre`s nombreux synonymes. Par exemple, les termes “Transforming growth
factor beta-1-induced transcript 1 protein”, “Hydrogen peroxide-inducible clone 5 protein”, et
“Androgen receptor-associated protein of 55 kDa” de´crivent la meˆme fonction prote´ique.
Afin d’organiser les connaissances dans le champ dense et complexe de l’annotation fonction-
nelle, les biologistes ont conc¸u des sche´mas de classifications biologiques. Les premiers sche´mas
standardise´s pour l’annotation fonctionnelle e´taient de simples hie´rarchies, dans lesquelles la
spe´cificite´ de la description d’une fonction s’accroissait au fur et a` mesure que l’on quittait la
racine de la hie´rarchie pour ses feuilles [96]. Essentiellement conc¸ues pour l’annotation d’or-
ganismes pre´cis, Escherischia coli pour MultiFun [95], et Bacillus subtilis pour Subtilist [83],
ces hie´rarchies e´taient en partie biaise´es par les caracte´ristiques des organismes qu’elles anno-
taient, en particulier parce que les deux organismes annote´s e´taient des bacte´ries. De plus, la
conception de ces hie´rarchies de´pendait fortement des centres d’inte´reˆt des biologistes qui les
avaient conc¸ues. Des hie´rarchies plus ge´ne´rales ont alors e´te´ de´veloppe´es, qui pouvaient de´crire les
fonctions des prote´ines pour les organismes procaryotes aussi bien que pour les eucaryotes. Fun-
cat [99], cre´e´e par le MIPS (Munich Information center for Protein Sequences), est un exemple
d’une telle hie´rarchie.
En paralle`le des classifications hie´rarchiques, diffe´rents sche´mas ont e´te´ propose´s. Nous citerons
par exemple, Gene Ontology [111], de´veloppe´e au de´part pour comparer des annotations d’orga-
nismes multicellulaires tels que le ver Caenorhabditis elegans, la mouche du vinaigre Drosophila
melanogaster, et d’autres (souris...). Organise´e en graphe acyclique oriente´, avec des relations
un peu plus complexes que le simple he´ritage, GO est l’une des classifications les plus utilise´es
de nos jours.
Diffe´rents organismes ont e´te´ annote´s manuellement en utilisant des classifications diverses.
Comme nous devons comparer les annotations de diffe´rents organismes annote´s avec diffe´rentes
classifications, nous devons eˆtre capables d’e´tablir des correspondances entre les composants de
ces diffe´rentes classifications. Il nous faut construire un mapping.
La comparaison d’ontologies biologiques pour l’annotation fonctionnelle n’est pas imme´diate
puisque chacune d’entre elles refle`te l’expertise et l’inte´reˆt des scientifiques qui l’ont conc¸ue. De
ce fait, selon l’ontologie, certains aspects des fonctions prote´iques sont plus de´taille´s que d’autres
[99]. Ainsi, certaines ontologies proposent une description tre`s fine des fonctions des produits
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des ge`nes (par exemple GO), alors que d’autres sont plus concises (par exemple FunCat).
En informatique, de nombreuses techniques de mise en correspondances (mapping) d’ontologies
ont e´te´ propose´es durant les dix dernie`res anne´es. Re´cemment, plusieurs e´tudes et livres ont
entrepris de classifier les diffe´rentes techniques [34, 54] et un workshop a e´te´ organise´ spe´cialement
sur cette the´matique [53].
Malheureusement, la spe´cificite´ des ontologies biologiques que nous souhaitons utiliser rend
les approches classiques mal adapte´es. En effet, celles avec lesquelles nous travaillons ont un
relativement petit nombre de concepts, une structure simple (une hie´rarchie avec seulement un
type de relation), et le plus souvent, leurs concepts ne partagent pas d’instances communes.
Nous introduisons dans cette the`se O’Browser, un syste`me qui utilise fortement les connais-
sances du domaine pour trouver un mapping fiable et utilisable par l’expert. Nous introduisons
de nouvelles strate´gies pour de´couvrir et se´lectionner les correspondances candidates et pour
combiner divers crite`res permettant d’e´tablir ces correspondances.
Cette the`se est organise´e de la fac¸on suivante : tout d’abord nous pre´sentons des notions de
base de biologie mole´culaire et un rapide tour d’horizon de quelques-unes des techniques de
se´quenc¸age (chapitre 1). La premie`re partie contiendra un e´tat de l’art sur la recherche de
re`gles d’association se´quentielles (chapitre 2). Puis notre premie`re contribution portera sur la
de´finition de la notion de pe´pites se´quentielles de connaissance, et la proposition d’un algo-
rithme de recherche (SNK) pour trouver de telles pe´pites avec l’application a` l’architecture en
domaines prote´iques (chapitre 3). La seconde partie sera consacre´e aux ontologies biologiques et
aux me´thodes d’alignement d’ontologies biologiques ou non (chapitre 4). Le chapitre 5 pre´sentera
ensuite notre contribution a` l’alignement d’ontologies biologiques : le syste`me O’Browser. Enfin,
nous conclurons et pre´senterons les perspectives de ce travail.
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Chapitre 1
Prote´ines et annotation fonctionnelle
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1.1 De l’ADN aux prote´ines
Rendu populaire par ses applications policie`res graˆce a` Hollywood, l’ADN est l’une des mole´cules
centrales de la biologie. Sie`ge du patrimoine ge´ne´tique, cette mole´cule rece`le toutes les informa-
tions ne´cessaires au de´veloppement et au maintien de la vie.
L’ADN (acide de´soxyribo nucle´ique) est constitue´ d’une chaˆıne de nucle´otides (parfois appele´es
bases azote´es) dont la longueur peut varier de quelques centaines de bases a` plusieurs dizaines
de milliers ou millions. Dans la cellule, l’ADN est organise´. Il prend certaines formes dont la
plus ce´le`bre est la double he´lice. En effet les bases azote´es, au nombre de quatre : ade´nine (A),
cytosine (C), guanine (G), et thymine (T), peuvent s’apparier deux a` deux (formant une paire
de bases). Il en re´sulte une macromole´cule organise´e sous la forme d’une double he´lice constitue´e
de deux chaˆınes d’ADN (voir figure 1.1).
Pour passer de la mole´cule support de l’information, l’ADN, a` la prote´ine active dans la cellule,
une autre macromole´cule biologique joue un roˆle tre`s important : l’ARN (acide ribo nucle´ique).
Les scientifiques ont longtemps minimise´ le roˆle de l’ARN. On sait aujourd’hui que cette mole´cule
peut occuper un tre`s grand nombre de roˆles dans le de´veloppement et le maintien de la vie,
puisqu’elle peut jouer a` la fois un roˆle de support de l’information ge´ne´tique et un roˆle actif
de catalyseur dans les re´actions biologiques. Du fait de ces roˆles multiples, il existe une tre`s
grande variabilite´ dans les mole´cules d’ARN. Nous ne nous inte´resserons ici qu’a` l’ARN messager
(ARNm) qui permet de transporter l’information ge´ne´tique de l’ADN a` l’endroit de la cellule ou`
seront synthe´tise´es les prote´ines. L’ARNm est une copie d’une portion d’un des brins d’ADN :
13
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Fig. 1.1 – Deux brins d’ADN apparie´s
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il est donc compose´ d’une chaˆıne de nucle´otides (les meˆmes que l’ADN sauf pour la thymine
qui est remplace´e par l’uracile (U)). La synthe`se de l’ARNm a` partir de l’ADN se nomme la
transcription.
Chez les eucaryotes, l’ARNm a subi des transformations pour pouvoir eˆtre traduit en prote´ine.
L’ADN est transcrit en un ARN pre´-messager, qui va “maturer” pour donner l’ARNm, traduit
lui-meˆme en prote´ine. L’un des principaux e´ve´nements de la maturation est l’e´pissage, qui
enle`ve les portions de l’ARN pre´-messager qui ne seront pas traduites en prote´ine. C’est le reflet
de la pre´sence dans le ge`ne d’introns et d’exons. Les introns sont les parties du ge`ne qui
seront enleve´es lors de l’e´pissage tandis que l’exon contient l’information ge´ne´tique utilise´e pour
fabriquer la prote´ine.
Troisie`me grande cate´gorie de macromole´cules biologiques, les prote´ines sont connues de tous,
scientifiques ou non. Leur impact dans l’alimentation, que ce soit pour les sportifs, les re´gimes
ou meˆme leur pre´sence sur les informations nutritionnelles de tout emballage de nourriture, les a
rendues ce´le`bres bien au-dela` des spe´cialistes. Les prote´ines sont l’un des constituants essentiels
de la cellule, puisqu’elles assurent a` la fois le fonctionnement et la structure cellulaire. Le terme
prote´ine vient du grec proˆtos qui signifie premier, essentiel et a e´te´ introduit pour la premie`re
fois en 1839 par G.J. Mulder [84] qui a de´tecte´ leur roˆle premier dans la cellule.
Les prote´ines sont consistue´es par un enchaˆınement line´aire d’acides amine´s. Elles sont constitue´es
de se´quences plus ou moins longues de ces acides amine´s, et selon le nombre pourront eˆtre appele´s
prote´ines (pour les plus grandes se´quences), polypeptides ou peptides (pour les plus petites).
Les roˆles des prote´ines peuvent eˆtre tre`s varie´s. Elles interviennent dans le maintien de la struc-
ture cellulaire, dans la catalyse de re´actions biologiques, dans la re´gulation de l’expression des
ge`nes, etc. Le ou les roˆles d’une prote´ine sont appele´s sa ou ses fonctions. La de´termination de
la fonction est l’annotation fonctionnelle, nous y reviendrons un peu plus loin dans ce chapitre.
L’e´tape de synthe`se des prote´ines a` partir de l’ARN messager se nomme la traduction. Elle
permet de fabriquer une (parfois plusieurs, chez les virus par exemple) prote´ine constitue´e d’une
chaˆıne d’acides amine´s a` partir d’une se´quence d’ARNm. Les acides amine´s les plus courants
sont au nombre de 20. L’e´tape de traduction de l’ARN en prote´ine permet donc le passage d’une
information code´e dans un alphabet a` 4 lettres (A, C, G et U) a` un alphabet a` 20 lettres. C’est
Crick et colle`gues [25] en 1961 qui ont e´mis l’hypothe`se d’une information code´e par des triplets
dans l’ADN, confirme´e depuis. Le code ge´ne´tique (tableau 1.1) permet de passer de 64 triplets
a` 20 acides amine´s. Il faut noter qu’un triplet ne correspond qu’a` un seul acide amine´, alors qu’un
acide amine´ correspond a` plusieurs triplets. C’est la de´ge´ne´rescence du code ge´ne´tique.
Il y a 6 fac¸ons de lire une se´quence d’ADN puisque les nucle´otides sont lus 3 par 3. En com-
menc¸ant a` un nucle´otide (n), ou en de´calant d’un nucle´otide (n + 1) ou de deux (n + 2), le
de´calage d’un nucle´otide supple´mentaire nous rame`ne dans le premier cas. On a la meˆme chose
avec le brin comple´mentaire. On parle de 6 phases de lecture de l’ADN. Les ge`nes peuvent eˆtre
re´partis sur ces 6 phases sans pre´fe´rences.
1.1.1 Se´quenc¸age
L’acce`s a` l’information ge´ne´tique est un challenge ancien aujourd’hui e´lucide´ : l’une des grandes
e´tapes fut la de´couverte de la structure de l’ADN en 1953 par Watson, Crick et Wilkins graˆce
entre autres aux travaux de Rosalind Franklin. Il faut attendre 1975 pour que les premie`res
techniques permettant le se´quenc¸age de cette macromole´cule fassent leur apparition avec les
15
CHAPITRE 1. PROTE´INES ET ANNOTATION FONCTIONNELLE
U C A G
U
UUU
phe´nylalanine
UCU
se´rine
UAU
tyrosine
UGU
cyste´ine
U
UUC UCC UAC UGC C
UUA
leucine
UCA UAA
stop
UGA stop/se´le´nocyste´ine A
UUG UCG UAG UGG tryptophane G
C
CUU CCU
proline
CAU
histidine
CGU
arginine
U
CUC CCC CAC CGC C
CUA CCA CAA
glutamine
CGA A
CUG CCG CAG CGG G
A
AUU
isoleucine
ACU
thre´onine
AAU
asparagine
AGU
se´rine
U
AUC ACC AAC AGC C
AUA ACA AAA
lysine
AGA
arginine
A
AUG me´thionine/start ACG AAG AGG G
G
GUU
valine
GCU
alanine
GAU
acideaspartique
GGU
glycine
U
GUC GCC GAC GGC C
GUA GCA GAA
acideglutamique
GGA A
GUG GCG GAG GGG G
Tab. 1.1 – Code ge´ne´tique
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Fig. 1.2 – Le dogme central de la biologie, passage de l’ADN aux prote´ines
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Fig. 1.3 – Me´thode de Sanger
travaux de Sanger et la me´thode “plus and minus” [102]. C’est cette me´thode qui permettra
notamment le se´quenc¸age de la premie`re se´quence : le bacte´riophage (virus de bacte´rie) ϕX174
en 1977.
Cette meˆme anne´e deux nouvelles me´thodes voient le jour, de´veloppe´es inde´pendamment par
Maxam et Gilbert d’une part et l’e´quipe de Sanger d’autre part. Ces travaux leur vaudront le
prix Nobel de chimie en 1980.
Technique de Maxam-Gilbert Pour cette technique [74], la mole´cule d’ADN est clive´e -
de´coupe´e - au niveau de certaines bases spe´cifiques (C, G, A+G et C+T). L’extre´mite´ des
se´quences est marque´e radioactivement. Les portions d’ADN sont ensuite se´pare´es par e´lectrophore`se,
c’est-a`-dire par se´paration des mole´cules dans un champ e´lectrique. Le re´sultat est re´ve´le´ par
radiographie et permet de “lire” la se´quence. Cette me´thode n’est plus utilise´e de nos jours.
Les me´thodes suivantes ne´cessitent des quantite´s importantes de la se´quence pour permettre un
se´quenc¸age complet. Pour cela les scientifiques peuvent utiliser la PCR (Polymerase Chain Reac-
tion). Il s’agit d’un proce´de´ permettant l’amplification d’une re´gion spe´cifique d’une mole´cule
d’ADN ou d’ARN (l’amplification est l’augmentation du nombre de copies de cette re´gion). On
re´alise une succession de phases de rechauffement et refroidissement de la solution contenant
la se´quence nucle´otidique. Les deux brins sont se´pare´s en chauffant, c’est la de´naturation. Puis
l’ajout d’une enzyme l’ADN polyme´rase en pre´sence de de´soxyribo-nucle´otides (dNTP) permet
la synthe`se de nouveaux brins d’ADN en utilisant l’un des deux brins originaux comme une ma-
trice. Dans le cas de la me´thode de Sanger que nous pre´senterons dans le prochain paragraphe,
avant le de´veloppement de la PCR, les biologistes faisaient appel a` des techniques diffe´rentes
utilisant par exemple des bacte´ries comme vecteurs de clonage de la se´quence.
Me´thode de Sanger La me´thode de Sanger [103] se de´roule de la fac¸on suivante : les
deux brins d’ADN de la double he´lice sont se´pare´s en chauffant le me´lange. Une enzyme,
17
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l’ADN polyme´rase est ajoute´e en pre´sence de de´soxyribo-nucle´otides (dNTP) et de dide´soxyribo-
nucle´otides (ddNTP) marque´s chimiquement par une mole´cule fluorophore (voir figure 1.3). Les
dNTPs peuvent eˆtre utilise´s par la polyme´rase pour allonger la se´quence, tandis que les ddNTPs
bloquent la polyme´risation. Les se´quences produites se terminent ainsi par un ddNTP. Les
quatre nucle´otides A, C, G et T sont traite´s a` part, et des se´quences arreˆte´es a` chaque occur-
rence du nucle´otide dans la se´quence devraient eˆtre obtenues. Apre`s migration de ces se´quences
par e´lectrophore`se, les re´sultats vont pouvoir eˆtre lus en repe´rant les ddNTP fluorophores a`
l’aide d’un laser. Cette me´thode permet le se´quenc¸age de portions d’ADN de taille relativement
re´duite.
D’autres techniques plus re´centes ont e´te´ de´veloppe´es et ont permis notamment le se´quenc¸age
de ge´nomes complets.
Se´quenc¸age de ge´nomes complets
Technique du “Shotgun” La premie`re e´tape consiste a` de´couper un ge´nome entier en petits
fragments de manie`re ale´atoire. Ces fragments sont amplifie´s par PCR et se´quence´s par la
me´thode de Sanger. Les se´quences obtenues sont analyse´es pour reconstituer le ge´nome initial.
Pour obtenir une bonne couverture, et permettre une reconstitution de qualite´, cette me´thode
ne´cessite de se´quencer l’e´quivalent d’au moins 5 fois le ge´nome initial.
Pyrose´quenc¸age Cette technique [97] a tendance a` remplacer progressivement la technique de
Sanger. L’ADN est de´nature´, puis l’ADN polyme´rase est utilise´e pour synthe´tiser un nouveau
brin d’ADN a` partir des brins matrices. C’est au cours de cette synthe`se que le se´quenc¸age
va eˆtre re´alise´. Des nucle´otides sont ajoute´s au milieu de re´action, un par un. Un syste`me de
re´action physicochimique permet de de´tecter via des came´ras CCD lorsque le nucle´otide allonge
effectivement la se´quence (voir figure 1.4). Le se´quenc¸age est effectue´ en temps re´el, au fur et
a` mesure de l’ajout des nucle´otides a` la se´quence. Cette technique ne permet de se´quencer que
des se´quences courtes (400 nucle´otides de long), il faut ensuite eˆtre capable d’assembler ces
diffe´rents fragments en unite´s ge´ne´tiques (chromosomes...). C’est la` l’une des e´tapes critiques du
se´quenc¸age. L’existence d’automates capables d’un se´quenc¸age massif et paralle`le a conduit au
de´veloppement de cette technique a` une e´chelle plus importante.
Une description plus comple`te des me´thodes de se´quenc¸age pourra eˆtre trouve´e dans [64]. La
taille de fragments se´quence´s et le nombre de fragments se´quence´s en une expe´rience sont
les e´le´ments critiques. Les me´thodes en cours de de´veloppement travaillent actuellement a`
l’ame´lioration de ces points.
Graˆce a` ces me´thodes et a` leur ame´lioration constante, le nombre de ge´nomes se´quence´s ne
cesse d’augmenter. A` ce jour, le nombre de ge´nomes complets recense´s par le NCBI (National
Center for Biotechnology Information) est de 1049, et ce nombre continue a` croˆıtre de fac¸on
importante. L’acce`s a` de telles quantite´s de donne´es permet d’envisager des recherches jusqu’alors
difficiles, voire impossibles, mais demande aussi beaucoup de moyens d’expertise et d’analyse.
Dans la prochaine section, nous verrons une technique bio-informatique qui peut eˆtre utilise´e
pour analyser en partie les re´sultats de ces se´quenc¸ages.
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Fig. 1.4 – Pyrose´quenc¸age
1.1.2 Comparaisons d’objets biologiques
Dans la section pre´ce´dente, nous avons vu succinctement comment l’information ge´ne´tique est
stocke´e et utilise´e par les organismes. Cette information est transmise d’un anceˆtre a` ses descen-
dants, et peut eˆtre soumise a` des me´canismes qui peuvent la modifier : mutations ponctuelles,
re´organisation partielle, de´le´tion d’une partie de l’information... Ces modifications peuvent sup-
primer des fonctionnalite´s de la cellule, les modifier, ou en cre´er de nouvelles. C’est l’ensemble
de ces phe´nome`nes associe´s a` la se´lection naturelle qui forment l’e´volution [26].
En comparant les ge`nes ou les prote´ines pre´sents de nos jours dans les organismes, il est possible
d’essayer de reconstruire leur histoire e´volutive passe´e. Pour cela on cherche a` identifier les
prote´ines homologues, c’est-a`-dire deux prote´ines descendant d’une meˆme prote´ine ancestrale.
L’homologie peut eˆtre de´compose´e en plusieurs cas, dont deux nous inte´ressent particulie`rement :
l’orthologie et la paralogie. Deux prote´ines sont dites orthologues quand elles descendent d’une
meˆme prote´ine ancestrale et sont issues d’un e´ve´nement de spe´ciation. Deux prote´ines sont
paralogues quand elles sont issues d’une duplication ancestrale. Dans les deux cas, les prote´ines
peuvent garder des ressemblances aussi bien au niveau de leurs roˆles biologiques qu’au niveau
de leurs se´quences nucle´otidiques.
Bien que ce ne soit pas toujours le cas, il est admis que deux prote´ines orthologues ont de grandes
chances d’avoir des fonctions similaires.
Pour identifier des proximite´s entre des se´quences biologiques, la me´thode la plus commune´ment
utilise´e aujourd’hui est la comparaison de se´quences. L’hypothe`se est que deux se´quences sont
d’autant plus proches biologiquement et e´volutivement qu’elles se ressemblent syntaxiquement.
Les figures 1.6 et 1.7 pre´sentent deux alignements : l’alignement d’une prote´ine humaine (Homo
sapiens) avec une prote´ine de la souris (Mus musculus), et l’alignement de cette meˆme prote´ine
humaine avec une espe`ce e´volutivement moins proche de l’Homme que la souris, un poisson
Danio rerio. La ressemblance entre les se´quences est illustre´e par les rectangles gris qui encadrent
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Fig. 1.5 – Homologie, paralogie
l’alignement. Plus l’alignement est fort (et donc plus les se´quences se ressemblent) et plus les
rectangles gris sont e´tendus. Il est flagrant sur cet exemple que les se´quences de l’Homme et
de la souris sont plus ressemblantes que les se´quences de l’Homme et de Danio rerio. Dans la
pratique pour la constitution d’arbre d’espe`ces, ou pour de´terminer la proximite´ entre deux
espe`ces, les scientifiques ne se contentent pas d’un alignement simple comme pre´sente´ ici, mais
recherchent beaucoup plus d’informations, afin d’e´viter les obstacles qui pourraient eˆtre pose´s
par les alignements ou des phe´nome`nes biologiques particuliers comme l’existence de transferts
horizontaux (transfert de mate´riel ge´ne´tique par des me´canismes non he´re´ditaires entre espe`ces
vivantes), la fusion ou la fission de ge`nes par exemple.
Malgre´ ces restrictions, il est parfois possible d’infe´rer la fonction d’une prote´ine graˆce aux
Fig. 1.6 – Alignement de deux se´quences proches (Peroxisomal membrane protein PEX16 de Homo
sapiens et Mus musculus)
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Fig. 1.7 – Alignement de deux se´quences moins proches (Peroxisomal membrane protein PEX16 de
Homo sapiens et Danio rerio)
fonctions des prote´ines qui lui ressemblent beaucoup (au sens de la proximite´ des se´quences).
Un outil de recherche de se´quences similaires tre`s utilise´ est BLAST [10]. Il s’agit d’un logiciel
d’alignement de se´quences utilisant une heuristique permettant une grande rapidite´ dans les
re´ponses. E´tant donne´ une se´quence d’inte´reˆt, il permet de trouver dans une base de donne´es de
se´quences, les se´quences les plus proches syntaxiquement. L’algorithme commence en de´coupant
la se´quence donne´e dans la requeˆte en sous-chaˆınes de longueur fixe´e (souvent 3 dans les cas
d’une se´quence d’acides amine´s et 11 dans le cas de se´quences nucle´iques). Pour sous-chaˆıne m,
il identifie la liste l des mots de meˆme longueur qui lui sont proches dans l’ensemble de la base
de donne´e compare´e. BLAST identifie ensuite les occurrences exactes des mots de la liste l dans
les se´quences de la base de donne´e, puis pour chaque occurrence essaie d’e´tendre l’alignement
dans les deux directions. Si l’extension du “noyaux” conduit a` un alignement dont la qualite´
diminue trop, BLAST abandonne cette occurrence et passe a` la suivante.
Deux valeurs sont associe´es a` un re´sultat d’alignement BLAST. La premie`re indique le pour-
centage de paires de bases conserve´es (100 % indiquant que les deux prote´ines sont identiques
dans leur composition en acides amine´s). L’autre valeur est la e-value, qui indique le nombre de
se´quences qui peuvent eˆtre trouve´es par hasard dans la base de donne´es ayant servi a` comparer
la se´quence initiale. Plus ce nombre est petit moins le risque est e´leve´ que l’alignement soit duˆ
au hasard et plus l’alignement est pertinent (par exemple des valeurs de 10−4 et infe´rieures sont
souvent juge´es “bonnes”).
Il existe plusieurs versions de BLAST, toutes base´es sur le meˆme fonctionnement, mais portant
des noms diffe´rents selon les objets biologiques qu’elles comparent ; dans le cas de comparaison
prote´ine-prote´ine, il est commun d’utiliser la version BLASTp.
1.2 Annotation structurale
Une fois la se´quence du ge´nome obtenue, il est ne´cessaire de donner du sens a` cette information.
La premie`re e´tape est souvent l’annotation structurale de la se´quence. Il s’agit le plus souvent
de positionner dans le ge´nome les ge`nes et leurs produits (transcrits, prote´ines) ainsi que d’autres
objets biologiques : motifs de re´gulation, e´le´ments transposables, etc., mais aussi les ge`nes codant
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pour des ARNt, ARNr, et bien d’autres encore.
L’identification des positions se fait par des me´thodes bioinformatiques. Il existe diffe´rentes
me´thodes : la me´thode expe´rimentale, les me´thodes comparatives, les me´thodes ab initio et les
me´thodes inte´gratives qui combinent les pre´ce´dentes. Dans ce paragraphe nous allons de´tailler
succinctement les me´thodes cite´es.
Me´thodes expe´rimentales et comparatives Expe´rimentalement, un brin d’ADN, copie
des brins d’ARNm qui seront traduits en prote´ines, est produit (on cre´e une banque d’ADN
comple´mentaire : l’ADNc). Il est aligne´ sur la se´quence comple`te du ge´nome et permet ainsi
d’identifier les ge`nes par comparaisons des se´quences. Cette me´thode est la plus suˆre car expe´rimentale,
mais se heurte malgre´ tout a` des proble`mes en pratique, en particulier en raison de l’existence
de petits exons et au fait que l’identification comple`te du ge`ne n’est pas garantie.
L’annotateur peut comparer la se´quence ge´nomique qu’il e´tudie avec 3 types d’objets biolo-
giques :
– La se´quence ge´nomique est compare´e aux ESTs dont on dispose. C’est l’e´tape de´taille´e ci-
dessus.
– La se´quence est traduite sur les 6 phases de lecture, et les re´sultats obtenus sont compare´s aux
prote´ines des sources de donne´es publiques. L’identification d’une prote´ine permet d’identifier
la portion de se´quence la codant.
– La se´quence ge´nomique d’inte´reˆt est compare´e aux se´quences ge´nomiques d’espe`ces proches.
On espe`re pouvoir identifier des ge`nes proches, et ainsi les positionner.
Me´thodes ab initio On cherche a` reconnaˆıtre les particularite´s communes a` tous les ge`nes
d’un ge´nome, puis on cherche a` les retrouver sur l’ensemble de la se´quence. Pour cela on utilise
un mode`le statistique, ou autre, de ce qu’est un ge`ne.
Une pre´sentation tre`s comple`te et de´taille´e de ces me´thodes est expose´e dans [73].
1.3 Annotation fonctionnelle
La section pre´ce´dente a montre´ comment les progre`s techniques ont permis d’acce´der a` une
information de plus en plus pre´cise sur les se´quences biologiques (ADN, ARN et prote´iques).
Ces donne´es seules ne sont pas tre`s informatives. Une e´tape capitale du post-se´quenc¸age d’un
ge´nome est l’annotation fonctionnelle. Il s’agit de la taˆche qui consiste a` associer a` une
prote´ine sa ou ses fonctions biologiques.
L’annotation peut eˆtre re´alise´e expe´rimentalement ou in silico. Expe´rimentalement, les biolo-
gistes re´alisent des manipulations, par exemple des mutagene`ses au sein des prote´ines pour en
perturber l’expression, et peuvent ainsi caracte´riser la fonction en observant les fonctionnalite´s
perdues par l’organisme. Cette technique a bien suˆr des limites, il n’est pas possible par exemple
de re´aliser ce type d’expe´rimentation sur des prote´ines essentielles a` la survie de l’organisme.
D’autres techniques expe´rimentales existent donc. Elles ont en commun de caracte´riser la ou
les fonctions d’une prote´ine avec une grande pre´cision, mais au prix d’un temps long et d’un
couˆt financier parfois important. Avec l’essor des techniques de se´quenc¸age a` haut de´bit, de
nouvelles techniques bio-informatiques ont fait leur apparition et se sont rapidement montre´es
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indispensables, avec toutefois une limite importante qui re´side dans le fait qu’elles ne puissent
identifier que des e´le´ments de´ja` connus.
Aujourd’hui, le plus souvent, l’annotation fonctionnelle est re´alise´e in silico, par comparaison
de se´quences. Le bioinformaticien recherche dans les sources de donne´es publiques des prote´ines
proches. Si les fonctions de ces prote´ines sont de´ja` connues, alors l’annotateur peut, selon cer-
taines conditions, propager cette information a` la prote´ine de fonction inconnue.
De nombreuses informations entrent en compte dans la de´termination de la fonction, nous
n’avons de´taille´ ici que les aspects lie´s aux comparaisons de se´quences, mais les parame`tres
peuvent eˆtre tre`s varie´s : charge e´lectrique de la prote´ine (point isoe´lectrique), hydrophobicite´,
pre´sence de signatures spe´cifiques. Enfin, si les acides amine´s sont les briques e´le´mentaires des
prote´ines, il est ne´anmoins possible d’identifier des blocs conserve´s entre les diffe´rentes prote´ines
de diffe´rents organismes, les domaines prote´iques. Nous y reviendrons dans la prochaine section
(section 1.4). L’organisation de ces diffe´rents domaines peut aussi eˆtre une information pertinente
pour associer a` une prote´ine une fonction biologique. Information de qualite´, la conservation de
l’ordre des ge`nes - synte´nie - peut eˆtre e´galement un excellent indicateur pour les scientifiques.
Si l’ordre des ge`nes autour d’un ge`ne d’inte´reˆt a e´te´ conserve´ au cours de l’e´volution, il est
possible de comparer ce ge`ne a` ceux qui occupent la meˆme place dans les autres organismes. Si
leur fonction est connue, il est envisageable de la transfe´rer a` la prote´ine d’inte´reˆt.
Cette e´tape est re´alise´e de manie`re semi-automatique et peut eˆtre longue et constitue encore un
goulet d’e´tranglement. A titre d’exemple, le prote´ome humain est comple´tement annote´ depuis
la fin de l’anne´e 2008, il contient encore entre 30 et 35 % de prote´ines de fonction inconnue,
dont 10 a` 15 % pour lesquelles aucune similarite´ avec des prote´ines connues n’a e´te´ identifie´e.
Mis a part quelques organismes mode`les, ces proportions se retrouvent dans un grand nombre
d’organismes se´quence´s et annote´s.
De nombreuses recherches sont en cours pour automatiser au mieux l’annotation (voir par
exemple [11]).
Nous verrons dans la partie 4, que le choix des termes de´crivant la fonction des prote´ines est
crucial, et est une question importante de l’annotation fonctionnelle.
1.4 Domaines prote´iques
Sous l’appellation domaine prote´ique, nous regrouperons des concepts biologiquement diffe´rents :
les domaines prote´iques, les motifs prote´iques et les zones de faible complexite´. La de´finition des
domaines n’est d’ailleurs pas homoge`ne entre les diffe´rentes banques de donne´es. Le point com-
mun de ces diffe´rentes notions est qu’elles concernent une sous-partie de la se´quence prote´ique,
que nous appellerons domaine prote´ique.
Les domaines prote´iques nous permettent de de´crire une prote´ine a` un nouveau niveau de gra-
nularite´. Elle est de´crite non plus comme une chaˆıne d’acides amine´s, mais comme une se´quence
de domaines. Il est prouve´ aujourd’hui que la constitution en domaines d’une prote´ine a une
influence tre`s forte sur sa fonction [37]. Dans le chapitre 2, nous explorerons l’inte´reˆt que l’ordre
de ces domaines peut avoir pour la fonction.
Habituellement, la notion de domaine prote´ique est associe´e a` une partie de la se´quence qui forme
une structure compacte, inde´pendamment du reste de la chaˆıne d’acides amine´s. La plupart des
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grosses prote´ines sont compose´es de plusieurs domaines, et ceux-ci sont souvent associe´s a` des
fonctions biologiques pre´cises. La comparaison de prote´ines entre elles permet d’identifier ces
domaines, graˆce a` leur conservation dans l’histoire e´volutive des prote´ines. Une source de donne´e
biologique contenant des informations sur les domaines est Pfam [14]. Dans Pfam les domaines
prote´iques sont de deux types : des domaines de´tecte´s par un alignement multiple ve´rifie´ par un
expert, ainsi que de domaine dont la fonction biologique est connue, regroupe´s sous le nom de
Pfam-A, et des domaines de´tecte´s uniquement par alignement de se´quences, nomme´s Pfam-B.
Les motifs prote´iques sont d’une autre nature, ils sont dus a` la conservation d’une fonction et
peuvent eˆtre beaucoup plus de´ge´ne´re´s. Il s’agit d’une organisation spatiale de la chaˆıne d’acide
amine´ qui va conduire a` la pre´sence d’un motif dans la chaˆıne primaire. On trouve par exemple
dans ces motifs les “doigts de zinc”. Le motif va pouvoir eˆtre caracte´rise´ par une se´quence
consensus : par exemple C-x(2-4)-C-x(3)-[LIVMFYWC]-x(8)-H-x(3,5)-H qui signifie que le
motif est caracte´rise´ par la pre´sence d’une cyste´ine (C), puis de 2 a` 4 acides amine´s quelconques
(x(2,4)) puis a` nouveau d’une cyste´ine... Une source de donne´e biologique contenant des motifs
est Prosite [51].
Enfin, nous utiliserons une dernie`re information, les re´gions de faible complexite´, qui ne sont
ni des domaines prote´iques au sens strict, ni des motifs prote´iques, mais des zones de la prote´ine
avec des re´pe´titions de fragments tre`s courts. Ces re´gions peuvent provoquer des erreurs dans
les alignements de se´quences et sont souvent filtre´es [116].
Les domaines que nous avons pre´sente´ ici sont ceux qui nous inte´resserons dans le reste de ce
manuscrit. D’autres types de domaine pourraient eˆtre envisage´s et utilise´s.
Dans le reste du manuscrit et en particulier dans la premie`re partie, nous conside´rerons souvent
les prote´ines comme une se´quence de ces domaines, motifs ou re´gions. Nous les nommerons
globalement “domaines prote´iques”.
1.5 Projet RAFALE
Une partie du travail de cette the`se s’inscrit dans le cadre du projet RAFALE (Re`gles pour
l’Annotation Fonctionnelle semi-Automatise´e de la LEvure). Il s’agit d’un projet ACI IMP Bio,
ayant pour but d’assister les biologistes dans les diffe´rentes taˆches lie´es a` l’annotation, en utilisant
notamment des techniques d’apprentissages.
Les laboratoires implique´s dans ce projet sont : l’IBBMC (Institut de Biochimie et de Biophy-
sique Mole´culaire et Cellulaire), CNRS Universite´ Paris-Sud XI, l’unite´ MIG (Mathe´matique
Informatique et Ge´nome), de l’INRA Jouy-en-Josas, et le LRI (Laboratoire de Recherche en
Informatique), CNRS Universite´ Paris-Sud XI. Le projet a un collaborateur scientifique, l’IGM
(Institut de Ge´ne´tique et Microbiologie), CNRS Universite´ Paris-Sud XI.
L’annotation fonctionnelle des ge`nes d’organismes procaryotes ou eucaryotes est un aspect qui
inte´resse particulie`rement l’e´quipe MIG de l’INRA. Dans ce but, ils ont conc¸u et developpe´ une
plateforme de´die´e a` l’annotation : la plateforme AGMIAL [21].
La plateforme AGMIAL utilise des donne´es varie´es pour l’annotation de ge`nes : les relations d’ho-
mologies, la structure 3D des prote´ines, les alignements multiples, les domaines prote´iques, les
motifs (domaines transmembranaires...), le voisinage de ge`nes, les profils phyloge´ne´tiques... Ces
donne´es proviennent de sources diverses telles que UniProt, KEGG ou Genome Review et sont
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inte´gre´es au sein de deux modules PAM (Protein Annotation Manager) et CAM (Contig Analy-
sis Manager) ainsi que dans l’entrepoˆt Microbiogenomics [66]. Les bases de donne´es contiennent
aussi des donne´es prive´es de l’e´quipe.
L’annotateur dispose ainsi d’une quantite´ importante d’information et peut attribuer a` une
prote´ine inconnus sa ou ses fonctions a` l’aide des informations a` sa disposition, en particulier les
prote´ines proches et le voisinage de ge`nes. Il est invite´ a` saisir l’annotation d’une part dans un
champ libre a` sa disposition, et d’autre part a` remplir un autre champ a` l’aide d’un vocabulaire
controˆle´ et structure´ : Subtilist (voir section 4.1.2). Le syste`me ne permet l’attribution que d’une
seule annotation Subtilist par prote´ine.
Le projet RAFALE a pour objectif d’assister les biologistes pour l’annotation fonctionnelle en
concevant et en mettant au point un syste`me a` base de re`gles qui refle`te les connaissances des
experts et qui permette l’annotation des donne´es ge´nomiques par une utilisation optimale des
informations disponibles. Le syste`me est semi-automatique dans le sens ou` le processus est col-
laboratif : les annotations sont sugge´re´es par l’application de re`gles qui refle`tent des annotations
connues pour d’autres prote´ines, mais elles sont finalement valide´es par des biologistes. Deux
principaux cadres de travail ont e´te´ adopte´s pour ce projet, une approche par arbre de de´cision
du premier ordre et une approche par arbre de de´cision attribut-valeur multilabel.
Les travaux pre´sente´s dans cette the`se se placent dans le contexte de ce projet a` plusieurs
niveaux. Dans un premier temps, nous souhaitons e´tablir des liens entre l’architecture des do-
maines prote´iques et une proprie´te´ de la prote´ine. Cette proprie´te´ peut aussi bien eˆtre sa fonction
biologique, que l’appartenance a` une famille prote´ique. Les informations apporte´es par l’organi-
sation des domaines peuvent donner des indications supple´mentaires a` l’annotateur pour mener
sa taˆche a` bien.
Dans un second temps, c’est au niveau des ontologies biologiques utilise´es pour l’annotation
que nous interviendrons. Les donne´es annote´es manuellement sont de tre`s grande valeur. Reflet
des connaissances de l’expert, elles sont cre´dibles et utilisables. L’e´cueil a` leur utilisation re´side
seulement dans la faible quantite´ de ces donne´es. De plus les diffe´rentes e´quipes d’annotateurs
dans le monde n’utilisent pas les meˆmes vocabulaires controˆle´s pour l’annotation pour des raisons
que nous de´velopperons plus tard. Le de´veloppement de me´thodes permettant l’inte´gration des
annotations manuelles he´te´roge`nes est alors tre`s inte´ressant, aussi bien dans le but d’augmenter
les jeux d’apprentissage des algorithmes automatiques, que pour donner plus d’information a`
l’expert humain. C’est ce second proble`me que nous e´tudierons dans la seconde partie de cette
the`se.
25
CHAPITRE 1. PROTE´INES ET ANNOTATION FONCTIONNELLE
26
Premie`re partie
Partie 1 : Re`gles d’association pour
l’exploration fonctionnelle de
familles prote´iques
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La recherche de re´gularite´s dans de tre`s grandes quantite´s de donne´es a connu son essor au de´but
des anne´es 90. Avec l’ame´lioration des technologies de code-barre, il a e´te´ possible de re´unir de
grandes quantite´s d’information sur les achats de clients dans des bases de donne´es. L’identifi-
cation de groupes d’objets achete´s souvent simultane´ment pre´sentait un grand inte´reˆt, dans les
secteurs de la grande distribution, pour l’optimisation des plans d’organisation des magasins par
exemple. Nous pre´senterons les formalisations utilise´es pour re´pondre a` cette question dans la
section 2.1 : les motifs fre´quents et les re`gles d’associations.
Les scientifiques se sont ensuite inte´resse´s a` identifier des motifs dans des se´quences de tran-
sactions, permettant ainsi de conside´rer les transactions non plus inde´pendamment les unes des
autres, mais avec une donne´e temporelle, en conside´rant les transactions les unes apre`s les autres.
Chaque client peut eˆtre identifie´ par une carte de fide´lite´, et les achats successifs sont stocke´s
dans une base de donne´es. Une solution pour formaliser cette question est pre´sente´e dans la
section 2.2 : les motifs se´quentiels fre´quents.
2.1 Motifs fre´quents et re`gles d’association
Nous reprenons les de´finitions et les notations de [6].
De´finition 2.1.1 (Item et itemset) Soit I = i1, i2, ..., im un ensemble de litte´raux, appele´s
items.
Nous appelons un itemset, un ensemble d’items T tel que T ⊆ I.
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De´finition 2.1.2 Soit D, une base de donne´es, constitue´e d’un ensemble de n enregistrements.
Chaque enregistrement est constitue´ d’un itemset. Un enregistrement T contient un itemset X,
si X ⊆ T .
De´finition 2.1.3 (Motif) Un motif M est un ensemble d’items tel que M ⊆ I. Nous dirons
qu’un motif M est contenu par un enregistrement T si M ⊆ T .
Exemple :
Les notions de cette section seront illustre´es sur la base de donne´es DE suivante :
Enregistrement
A B C D E
A B C E
C
B C F
DE contient 4 enregistrements.
Le motif {A,F} n’est contenu par aucun enregistrement de la base de donne´es DE .
Le motif {B,C} est contenu par 3 enregistrements de la base de donne´es DE .
E´tant donne´ un motif fre´quent, il peut eˆtre inte´ressant de chercher des implications du type
“si X est pre´sent dans la base alors Y est pre´sent dans le meˆme enregistrement”, avec X
et Y des itemsets. Une me´thode pour ge´ne´rer de telles implications est de conside´rer toutes les
permutations possibles entre les items du motif pour que les items soient attribue´s successivement
a` l’itemset X ou Y .
De´finition 2.1.4 (Re`gle d’association) Une re`gle d’association est une implication de la
forme X → Y , avec X ⊂ I, Y ⊂ I, et X ∩ Y = ∅.
X est appele´ l’ante´ce´dent de la re`gle et Y son conse´quent.
Les motifs ou les re`gles d’association qu’il est possible d’identifier pouvant eˆtre tre`s nombreux,
il est ne´cessaire de pouvoir les comparer et e´ventuellement selon certains crite`res les ordonner.
Le premier crite`re utilise´ est la fre´quence d’apparition du motif ou de la re`gle dans la base de
donne´es.
Supposons que soit stocke´e dans une base de donne´es l’architecture en domaine de prote´ines
(par exemple dans Pfam), supposons que dans 70 % des prote´ines d’une famille prote´ique
donne´e (l’architecture d’une prote´ine repre´sente alors un enregistrement), les domaines PLDc
et low complexity soient observe´s simultane´ment (chacun des domaines repre´sente un item),
cette co-occurrence ne nous donne aucune information fonctionnelle sur les prote´ines, mais nous
indique un inte´reˆt potentiel de l’e´tude du motif {PLDc, low complexity}.
Notation Notons nX (resp. nY ) le nombre d’enregistrements de D contenant l’itemset X (resp.
Y ), et nXY le nombre d’enregistrements contenant X ∪ Y . Le nombre d’enregistrements de la
base de donne´es est note´ n.
Nous avons vu qu’un indicateur de l’inte´reˆt d’un motif, ou d’une re`gle, pouvait eˆtre sa fre´quence
dans la base e´tudie´e. Nous introduisons les notions de support d’un motif ou d’une re`gle, et de
motif fre´quent.
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De´finition 2.1.5 (Support) Soit X un motif et D une base de donne´es contenant n enregis-
trements :
supportD(X) =
nX
n
Soit X → Y une re`gle d’association :
supportD(X → Y ) =
nXY
n
Un motif fre´quent est un motif dont la valeur de support est supe´rieure ou e´gale a` un seuil
min supp.
Pour les re`gles d’association, un crite`re permettant d’ordonner les re`gles les unes par rapport
aux autres et d’extraire les plus pertinentes d’entre elles, est la confiance.
D’autres crite`res peuvent eˆtre de´finis, mais la confiance est le crite`re le plus utilise´.
De´finition 2.1.6 (Confiance) confianceD(X → Y ) =
nXY
nX
Exemple :
Soit la re`gle r1 extraite de D : ABC → E
Soit la re`gle r2 extraite de D : BC → E
Nous pouvons calculer les valeurs suivantes :
supportD(r1) = 2/4 = 0.5
confianceD(r1) = 2/2 = 1
supportD(r2) = 2/4 = 0.5
confianceD(r2) = 2/3 = 0.66
Alors que r1 et r2 ont meˆme support, on voit que r1 est plus pertinente que r2 car
de confiance e´gale a` 1.
Dans le cadre de l’e´tude fonctionnelle de familles prote´iques, nous pourrions par exemple nous
inte´resser a` :
– Toutes les re`gles d’association concluant sur une classe fonctionnelle donne´e. Cela permettrait
d’aller vers l’automatisation de l’annotation fonctionnelle.
– Toutes les re`gles d’association ayant un domaine prote´ique donne´ dans leur ante´ce´dent, et
ainsi e´tudier le roˆle de ce domaine pour diffe´rentes fonctions biologiques.
Pour passer des motifs fre´quents aux re`gles d’association, [7] propose la me´thode suivante :
1. Trouver tous les ensembles d’items (itemsets) dont le support est supe´rieur a` un seuil
minimum.
2. Utiliser les motifs fre´quents l pour ge´ne´rer les re`gles d’association : pour chaque itemset
l, trouver tous les sous-ensembles stricts non-vides a de l. Pour chaque sous-ensemble a,
retourner une re`gle de la forme a→ (l − a).
2.2 Motifs se´quentiels fre´quents
Les motifs se´quentiels fre´quents sont une extension des motifs fre´quents.
Les notions suivantes sont emprunte´es a` [8].
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De´finition 2.2.1 (Se´quence, motif se´quentiel) Une se´quence s dans I est une liste ordonne´e
d’itemsets, note´e 〈E1, E2, ..., El〉, avec Ei ⊆ I, 1 ≤ i ≤ l. Il faut noter qu’un itemset peut avoir
de multiples occurrences dans une se´quence.
Un motif se´quentiel est une se´quence.
De´finition 2.2.2 (Base de donne´es se´quentielles) Une base de donne´es se´quentielles note´e
DS est un ensemble de se´quences.
De´finition 2.2.3 (Re`gle d’association se´quentielle) Une re`gle d’association se´quentielle est
une implication de la forme r : W → Y ou` W est une se´quence contenant au moins un itemset
et Y un itemset. W est appele´ l’ante´ce´dent de la re`gle (note´ ant(r)) et Y son conse´quent (note´
cons(r)).
De´finition 2.2.4 (Taille) La taille d’une se´quence s est le nombre d’itemsets qui la composent
et est note´e |s|. On parle alors de k-se´quence. Nous dirons que la taille d’une re`gle r, note´e |r|,
est la taille de la se´quence composant son ante´ce´dent.
De´finition 2.2.5 (Sous-se´quence) Une se´quence s = 〈E1, E2, ..., En〉 est appele´e sous-se´quence
d’une autre se´quence s′ = 〈F1, F2, ..., Fm〉, note´ s ⊑ s
′, si et seulement si il existe des entiers
j1, ..., jn, tels que 1 ≤ j1 < j2 < ... < jn ≤ m et E1 ⊆ Fj1 , E2 ⊆ Fj2 , ... , En ⊆ Fjn , ou` ⊆
repre´sente l’inclusion classique entre deux ensembles. Nous disons que s′ contient s.
De plus si s et s′ sont deux se´quences distinctes telles que s ⊑ s′, nous notons s ⊏ s′.
Exemples :
Soit α′ = 〈a, b, f, c, e, f, g〉 une se´quence.
α = 〈b, c, f, g〉 est une sous-se´quence de α′.
Soit β′ = 〈(abc), (ade), (bde), (bdf), (abc)〉 une se´quence.
β = 〈(ab), (a), (bde), (bc)〉 est une sous-se´quence de β′.
De´finition 2.2.6 (Support) Le support d’un motif se´quentiel m dans une base de donne´es
se´quentielles DS est de´fini comme le nombre de se´quences de DS qui contiennent le motif.
Formellement, nous avons :
supportDS(m) = |{〈s〉 ∈ DS t.q. (m ⊑ s)}|
Il est important de noter que les itemsets dans m n’ont pas besoin d’eˆtre conse´cutifs dans une
se´quence de DS pour eˆtre contenus par cette se´quence.
La section suivante pre´sente les algorithmes classiques qui permettent de rechercher de tels
itemsets ou re`gles d’association.
2.3 Algorithmes de recherche de motifs se´quentiels fre´quents
Dans cette section, nous pre´sentons les principaux algorithmes de recherche de motifs fre´quents
et de motifs se´quentiels fre´quents. Dans un premier temps, nous nous inte´resserons a` deux
algorithmes de recherche de motifs fre´quents et re`gles d’association : Apriori et FP-growth, puis
nous e´tudierons trois algorithmes de recherche de motifs se´quentiels fre´quents.
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2.3.1 Recherche de motifs fre´quents
Le proble`me de la recherche de motifs fre´quents et de re`gles d’association dans des grandes bases
de donne´es, a e´te´ introduit par [7]. De nombreux algorithmes ont e´te´ propose´s par la suite : [104,
90, 114, 119, 20, 47]. Parmi ces algorithmes, seuls trois ont e´te´ imple´mente´s inde´pendamment
des auteurs et mis a` disposition publiquement (par exemple dans [18] ou [19]) : Apriori, Eclat
et FP-Growth. Dans cette section nous pre´senterons le principe de ces 3 algorithmes.
Apriori
Apriori a e´te´ introduit en 1993 par Agrawal et co-auteurs [7] et est le premier algorithme de
recherche de re`gles d’association propose´ pour des grandes bases de donne´es. Il cherche des
re`gles ou des itemsets respectant deux contraintes : une condition de fre´quence minimale (ce sont
des itemsets fre´quents), et une contrainte de confiance minimale. Apriori utilise une strate´gie
“bottom up”, c’est-a`-dire qu’il construit successivement les itemsets fre´quents de taille k (en
commenc¸ant par les itemsets de taille 1), puis e´tend les noyaux ainsi e´tablis a` l’aide des itemsets
fre´quents restants. Il s’agit de l’e´tape de ge´ne´ration des candidats. Il construit alors les candidats
itemsets fre´quents de taille k + 1. A cette e´tape les itemsets non fre´quents de taille k + 1 sont
e´lague´s.
L’e´tape de ge´ne´ration des candidats produit potentiellement une grande quantite´ de candidats
inutiles. Nous pre´sentons maintenant deux algorithmes qui s’affranchissent en partie de cette
e´tape.
Eclat
L’algorithme Eclat [119] partitionne l’espace de recherche pour pouvoir paralle´liser certaines
taˆches. Les donne´es sont dans un premier temps stocke´es dans une base de donne´es. L’algo-
rithme e´value d’abord la fre´quence des itemsets de taille 2, puis partitionne la base. Il transforme
ensuite la base par une verticalisation (on ordonne non plus les items par identifiant d’enregistre-
ment, mais les enregistrements par items), puis divise l’espace en utilisant les items. Les motifs
fre´quents sont ensuite identifie´s inde´pendamment sur chacune des partitions ainsi forme´es. L’al-
gorithme est fait pour eˆtre utilise´ en programmation paralle`le, puisqu’il affecte une “sous-base” a`
un processeur de fac¸on a` donner les taˆches les plus longues aux processeurs disponibles. D’autre
part, il charge en me´moire les donne´es afin de les traiter au plus vite.
FP-Growth
L’algorithme FP-Growth [47] utilise un arbre pre´fixe pour repre´senter de fac¸on condense´e les
donne´es. L’algorithme adopte une strate´gie de type diviser pour re´gner. Il utilise le principe
de l’accroissement du pre´fixe pour trouver les motifs fre´quents. Nous ne de´taillerons pas plus
les principes de FP-Growth dans cette partie, car nous de´velopperons des notions tre`s proches
applique´es aux motifs se´quentiels dans la section suivante, avec PrefixSpan.
D’apre`s les mesures re´alise´es par Christian Borgelt [19] avec ces imple´mentations de Apriori,
Eclat et FP-growth, ce dernier est clairement le plus rapide sur l’ensemble des benchmarks de
test et ce quels que soient les parame`tres utilise´s.
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2.3.2 Recherche de motifs se´quentiels fre´quents
Une des extensions de la recherche de motifs fre´quents pre´sente´e dans la section pre´ce´dente
est la recherche de motifs fre´quents se´quentiels. Ce sujet a fait l’objet de nombreux travaux
[8, 107, 46, 91, 118].
Nous pre´sentons plus en de´tail dans cette section trois algorithmes de recherche de motifs
se´quentiels, le premier pour des raisons historiques : GSP [8] qui est le premier algorithme
a` avoir e´te´ conc¸u pour rechercher ce genre de motifs. Nous pre´senterons aussi parmi les plus
re´cents, deux autres algorithmes, SPADE [118] et PrefixSpan [91], qui utilisent des structures
de donne´es diffe´rentes.
Ces trois me´thodes permettent la de´couverte de motifs se´quentiels fre´quents, mais pas de re`gles
d’association se´quentielles. En effet la difficulte´ due a` l’explosion combinatoire du nombre de
re`gles qu’il est possible de ge´ne´rer a` partir d’un motif se´quentiel empeˆche un passage simple de
l’un a` l’autre comme dans le cas des motifs fre´quents et des re`gles d’association.
GSP
Le premier algorithme de recherche de motifs se´quentiels est une adaptation de Apriori, nomme´e
GSP. L’algorithme utilise une notion nouvelle, la jointure se´quentielle de deux se´quences.
Jointure se´quentielle Nous de´finissons la jointure se´quentielle d’apre`s Agrawal et al. [8] re-
pris dans Masseglia et al.[72] pour deux se´quences Xi et Xj :
jointure(Xi, Xj) : on ordonne les items au sein des itemsets par ordre alphanume´rique. La join-
ture se´quentielle est de´finie si la sous-se´quence obtenue en supprimant le premier e´le´ment (plus
petit item du premier itemset) de Xi est la meˆme que la sous-se´quence obtenue en supprimant
le dernier e´le´ment (le plus grand item du dernier itemset) de Xj . La se´quence candidate obtenue
par jointure(Xi, Xj) est la se´quence Xi e´tendue avec le dernier item de Xj .
L’item ajoute´ fait partie du dernier itemset de Xi s’il e´tait dans un itemset de taille supe´rieure
a` 1 dans Xj et devient un nouvel itemset s’il e´tait dans un itemset de taille 1 dans Xj .
Exemple 1 : tout d’abord un exemple trivial.
Xi = < (A)(B)(C) >
Xj = < (B)(C)(D) >
jointure(Xi, Xj) = < (A)(B)(C)(D) >
Exemple 2 : cas ou` le dernier item de la deuxie`me se´quence appartient a` un itemset de taille
supe´rieure a` 1.
Xi = < (AB)(C) >
Xj = < (B)(CD) >
jointure(Xi, Xj) = < (AB)(CD) >
Exemple 3 : cas ou` le dernier item de la deuxie`me se´quence appartient a` un itemset de taille 1.
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Xi = < (AB)(C) >
Xj = < (B)(C)(E) >
jointure(Xi, Xj) = < (AB)(C)(E) >
Contre-exemple 1 : jointure trivialement non de´finie.
Xi = < (B)(C)(E) >
Xj = < (AB)(C) >
jointure(Xi, Xj) non de´finie
Contre-exemple 2 : les sous-se´quences de taille n-1 ne se contiennent pas mutuellement.
Xi = < (A)(BC) >
Xj = < (B)(C)(D) >
jointure(Xi, Xj) non de´finie
Proprie´te´ : la jointure n’est pas commutative.
Exemple :
Xi = < (A)(B)(C) >
Xj = < (B)(C)(D) >
jointure(Xi, Xj) = < (A)(B)(C)(D) >
Contre-exemple :
Xj = < (B)(C)(D) >
Xi = < (A)(B)(C) >
jointure(Xj , Xi) non de´finie
On peut envisager d’autres jointures, moins strictes par exemple, ou` il suffirait d’avoir une sous-
se´quence commune plus petite que pre´ce´demment pour pouvoir re´aliser la jointure.
L’avantage de la jointure pre´ce´dente est qu’elle ge´ne`re des motifs de taille n ou n + 1 a` partir
de deux se´quences de taille n.
Algorithme L’algorithme GSP peut eˆtre de´compose´ en deux e´tapes.
1. Ge´ne´ration des candidats : e´tant donne´ un ensemble E de se´quences fre´quentes (c’est-
a`-dire dont le nombre d’occurrences dans une base de donne´es est au moins e´gal a` un
seuil de´termine´ par l’utilisateur) de taille n − 1, on ge´ne`re les candidats de taille n par
jointure de E sur lui-meˆme. Pour augmenter la vitesse d’exe´cution de la phase suivante,
les se´quences de taille n ge´ne´re´es sont stocke´es dans une table de hachage.
2. E´valuation du support : pour chaque se´quence candidate, on calcule le support (en
utilisant la table de hachage pre´ce´demment cre´e´e). Les se´quences non fre´quentes sont
e´limine´es.
Limites Les algorithmes de´rive´s de Apriori [8] tels que GSP [108] pre´sentent des faiblesses :
– le nombre de candidats ge´ne´re´s peut eˆtre tre`s grand (n2+ n(n+1)2 a` chaque ge´ne´ration, n e´tant
le nombre de se´quences de la base a` la ge´ne´ration pre´ce´dente).
– La recherche de l’ensemble des se´quences fre´quentes peut ne´cessiter un grand nombre d’acce`s
a` la base de donne´es.
– Du fait des deux points pre´ce´dents, il est tre`s difficile, voire impossible, de trouver de longs
motifs se´quentiels.
Pour re´soudre ces proble`mes et pour permettre une recherche plus rapide et plus efficace, de
nouveaux algorithmes ont e´te´ de´veloppe´s.
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Algorithme 1: GSP
Donne´es : DS Une base de donne´es se´quentielles.
F un ensemble de se´quences fre´quentes.
min supp un seuil de support
retourner L’ensemble des se´quences fre´quentes
de´but
F1 = les 1-se´quences fre´quentes
k = 2
tant que Fk−1 6= ∅ faire
Ck = L’ensemble des k-se´quences candidates obtenues par jointure des se´quences
de taille k − 1.
pour toutes les se´quences α de la base de donne´es DS faire
E´valuer le support de α dans DS
Fk = {α ∈ Ck/ supportDS(α) ≥ min sup}
finPour
k = k + 1
finTq
fin
retourner L’ensemble des se´quences ∪kFk
PrefixSpan, Pei et al. 2001
Pei et al. [91] proposent PrefixSpan un algorithme permettant la recherche de motifs se´quentiels
dans une base de donne´es par Pre´fixe-Projection. La pre´fixe-projection est une ope´ration qui
e´tant donne´ une se´quence et un pre´fixe calcule le plus grand suffixe possible. Par exemple,
soit une se´quence abcd. Conside´rons le pre´fixe b, la pre´fixe-projection de b est cd. Dans le cas
d’une se´quence d’itemsets : a(abc)(ac)d(cf), conside´rant le pre´fixe a(ab), la pre´fixe-projection
est ( c)(ac)d(cf).
Pre´fixe-Projection
Algorithme PrefixSpan
– E´tape 1 : Trouver les items fre´quents. Une passe sur la base de donne´es se´quentielles
permet d’e´valuer le support de chaque motif de taille 1 de la base (dans la suite de cette
section, nous parlerons d’e´valuer le support d’un item).
– E´tape 2 : Diviser l’espace de recherche. On divise l’espace de recherche en fonction du
nombre de pre´fixes diffe´rents trouve´s dans la base.
– E´tape 3 : Trouver les sous-ensembles de motifs se´quentiels. Les sous-ensembles de mo-
tifs se´quentiels peuvent eˆtre trouve´s en construisant les pre´fixes-projections des bases obtenues
et en re´appliquant l’algorithme de manie`re re´cursive.
La preuve de la comple´tude de l’algorithme est donne´e dans Pei et al. [91].
Nous ne donnerons pas plus de pre´cisions sur l’algorithme car ces notions seront reprises et
e´tendues dans le chapitre suivant. Nous illustrons le comportement de l’algorithme PrefixSpan
sur un exemple.
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Soit une base de donne´es se´quentielles DS. Posons min supp = 2 ;
Sequence ID Sequence
10 < (a)(abc)(ac)(d)(cf) >
20 < (ad)(c)(bc)(ae) >
30 < (ef)(ab)(df)(c)(b) >
40 < (e)(g)(af)(c)(b)(c) >
E´tape 1 : tout d’abord, cherchons les items de la base et calculons leur support. On obtient :
item a b c d e f g
support 4 4 4 3 3 3 1
On peut cre´er la liste des items fre´quents classe´s par ordre de´croissant de support :
a : 4, b : 4, c :4, d : 3, e : 3, f : 3
On cherche maintenant a` cre´er les {pre´fixe}-projections pour l’ensemble des items fre´quents.
pre´fixe {pre´fixe}-projection
< a > < (abc)(ac)(d)(cf) >
< ( d)(c)(bc)(ae) >
< ( b)(df)(c)(b) >
< ( f)(c)(b)(c) >
< b > < ( c)(ac)(d)(cf) >
< ( c)(ae) >
< (df)(c)(b) >
< (c) >
... ...
E´tape 2, on identifie les motifs se´quentiels fre´quents.
Puis on relance re´cursivement sur la nouvelle base cre´e´e par {a}-projection.
f list = ab : 4, ac : 4, aa : 2, af : 2.
Appel re´cursif a` PrefixSpan :
Calcul des {pre´fixe de taille 2}-projections :
pre´fixe {pre´fixe}-projection
< aa > < ( bc)(ac)(d)(cf) >
< ab > < ( c)(ac)(d)(cf) >
< ( c)(a) >
< (c) >
... ...
E´tape 3, re´cursivement, on trouve l’ensemble des motifs se´quentiels fre´quents de la base de
donne´es initiale.
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SPADE, Zaki 2001
SPADE est pre´sente´ dans [118]. Cet algorithme cherche a` re´duire l’espace de recherche en re-
groupant les se´quences par cate´gories. L’algorithme regroupe les motifs se´quentiels fre´quents qui
pre´sentent des pre´fixes communs, ce qui permet de de´composer le proble`me en sous-proble`mes
traite´s en me´moire.
Le calcul des candidats de la ge´ne´ration n + 1 passe par une inversion de la base de donne´es,
qui la transforme d’un format vertical a` un format horizontal.
L’algorithme ge`re les cate´gories de la fac¸on suivante : deux k-se´quences appartiennent a` la meˆme
cate´gorie si elles posse`dent un pre´fixe commun de taille k−1. Plus formellement, soit Pk−1(α) la
se´quence de taille k− 1 pre´fixe de la se´quence α. Comme α est fre´quente, Pk−1(α) ∈ Fk−1, avec
Fk−1 l’ensemble des se´quences fre´quentes de taille k − 1. Une cate´gorie ou classe d’e´quivalence
est de´finie de la manie`re suivante :
[ρ ∈ Fk−1] = {α ∈ Fk/ Pk−1(α) = ρ}
Les candidats de la ge´ne´ration n+1 sont ge´ne´re´s par auto-jointure de chaque classe d’e´quivalence.
Performances des algorithmes
[72] explique qu’il n’est pas possible de de´terminer lequel de ces algorithmes est le meilleur. Les
performances de´pendent e´troitement du type des donne´es e´tudie´es. L’algorithme GSP est tre`s
efficace pour les grandes bases de donne´es avec des se´quences moyennement longues, alors que
les algorithmes SPADE ou PrefixSpan sont performants dans le cas ou` un tre`s grand nombre de
candidats de meˆme taille sont ge´ne´re´s.
2.4 Mesures de qualite´
L’identification des se´quences d’itemsets qui sont fortement corre´le´es et la construction de re`gles
d’association pertinentes avec ces itemsets sont des taˆches difficiles. Les mesures d’inte´reˆt aident
a` estimer l’importance d’une re`gle : elles peuvent eˆtre utilise´es pour e´laguer les re`gles de faible
utilite´, ou pour ranger et se´lectionner les re`gles d’inte´reˆt. La se´lection d’une bonne mesure
permet de re´duire les couˆts de recherche aussi bien en temps qu’en espace durant le processus
de de´couverte de ces re`gles [110, 41].
Dans cette section, on conside´rera les mesures d’inte´reˆt d’une re`gle d’association, se´quentielle
ou non, identifie´e dans une base de donne´es (se´quentielle si la re`gle est se´quentielle) D.
r : A→ B
Toutes les mesures d’inte´reˆt ne capturent pas les meˆmes genres d’association. Par exemple, en
utilisant une approche base´e sur la confiance et le support, une re`gle A→ B peut eˆtre conside´re´e
comme importante, meˆme si B est souvent trouve´ sans A. La distribution des exemples de A
entre B et B n’est pas prise en compte.
Une mesure de qualite´ est une fonction mathe´matique qui associe a` une re`gle d’association dans
une base de donne´es une valeur re´elle. Pour cela elle utilise des valeurs de p(A), p(B), p(AB),
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A et B A et B A implique B
incompatibles inde´pendants
1
ր
f(A,B) = 0
ր
-1
Tab. 2.1 – Tableau de variation d’une bonne mesure de qualite´ selon Zhang.
p(A), p(B), ... dans la base de donne´es. On peut avoir des mesures de qualite´ de diffe´rentes
sortes.
Notons f une mesure de qualite´, r une re`gle d’association et D une base de donne´es.
Ge´ne´ralement,
f : r,D → R
Selon Zhang [120], on se limite a` :
f : r,D → [−1; 1]
Les tableaux ci-dessous pre´sentent diffe´rentes mesures d’inte´reˆt identifie´es dans [65] et [62] et
comparent leurs valeurs dans 3 situations remarquables identifie´es dans [62] :
• L’incompatibilite´ : A et B ne sont jamais trouve´s simultane´ment.
• L’inde´pendance : p(A)p(B)p(AB) = 1
• Le cas de re`gles logiques : chaque fois que A est trouve´, B est pre´sent.
Piatetsky [92] propose des proprie´te´s (normalise´es par Zhang [120]) qu’une “bonne mesure” doit
satisfaire. La valeur de la mesure doit eˆtre e´gale a` :
• -1, en cas d’incompatibilite´.
• 0, en cas d’inde´pendance.
• 1, au cas ou` la re`gle r est logique (toujours ve´rifie´e).
Ces proprie´te´s sont exprime´es sous la forme du tableau de variation 2.1.
Le tableau 2.2 pre´sente les mesures de qualite´ “basiques”, le minimum en cas d’incompatibilite´
est souvent e´gal a` 0 et le maximum peut eˆtre au plus 1. Le tableau 2.3 pre´sente les mesures dont
le domaine de variation est plus grand que les mesures pre´ce´dentes : la moindre-contradiction, la
confiance-relative ponde´re´e et la mesure Z varient entre une borne positive et une borne ne´gative.
Le multiplicateur de cote donne un poids tre`s important a` l’implication logique mais diffe´rencie
peu les autres cas.
[61] et [41] sugge`rent un certain nombre de proprie´te´s cle´s a` examiner pour guider la se´lection de
la mesure la plus adapte´e pour e´tudier au mieux les donne´es. La compre´hension par l’utilisateur
de la signification de la mesure d’inte´reˆt est un autre crite`re important.
2.5 Pe´pites de connaissance
Une des difficulte´s dans l’utilisation des re`gles d’association re´side dans leur validation et leur
expertise. Selon les jeux de donne´es e´tudie´s le nombre de re`gles trouve´es par les algorithmes peut
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Nom formule incomp. inde´p. re`gle logique
Confiance p(B/A) 0 p(B) 1
Pre´cision Ne´gative p(B/A) 1/p(A) p(B) p(B)/p(A)
Sensibilite´ p(A/B) 0 p(A) p(A)/p(B)
Spe´cificite´ p(A/B) 0 p(A) 1
Couverture p(A) p(A) p(A) p(A)
Support p(AB) 0 p(A)p(B) p(A)
Tab. 2.2 – Les mesures d’inte´reˆt classiques pour une re`gle A→ B
Nom formule incomp. inde´p. re`gles logiques
Moindre-contradiction p(AB)−p(AB)p(B) −
p(A)
p(B) 2p(A)−
p(A)
p(B)
p(A)
p(B)
Confiance-relative p(A)(p(A/B)− p(B)) −p(B)p(A) 0 p(A)(1− p(B))
ponde´re´e
Multiplicateur de cote p(AB)p(B)
p(AB)p(B)
0 1 +∞
Zhang p(AB)−p(A)p(B)
max (p(AB)p(B);p(B)p(AB))
-1 0 1
ZC p(AB)−p(A)p(B)
p(AB)p(B)
-1 0 +∞
Tab. 2.3 – Mesures d’inte´reˆt pour une re`gle A→ B
eˆtre e´leve´, et ce d’autant plus que les conditions de support sont abaisse´es. Sans meˆme chercher
des re`gles rares, le fait de passer d’un seuil de 80 % par exemple a` 50 % pour le support pourra
augmenter conside´rablement le nombre de re`gles obtenues. Il est difficile de proposer a` l’expert
les re`gles re´sultantes telles quelles.
Pour pallier cette possible explosion du nombre de re`gles transmises a` l’expert, une solution
est l’utilisation de mesures de qualite´ qui permettra de classer et/ou filtrer les re`gles pour n’en
garder que les plus inte´ressantes. La plus re´pandue et utilise´e classiquement est la confiance
introduite dans la section pre´ce´dente. Ce proble`me est d’autant plus important dans le domaine
d’application qui nous concerne, la bioinformatique, que des e´ve´nements rares peuvent eˆtre tre`s
inte´ressants. Nous allons donc souvent eˆtre amene´s a` utiliser des seuils de support faible.
Les pe´pites de connaissance [12] ont e´te´ introduites comme des re`gles d’association de bonne
qualite´ et de support potentiellement faible. On se´lectionnera des re`gles en fonction de ces crite`res
pour ne proposer a` l’expert que les plus pertinentes. La qualite´ de la re`gle est e´value´e graˆce a`
l’utilisation de mesures de qualite´.
La condition de support minimal sert alors a` e´viter l’apprentissage par cœur, ou` les re`gles
obtenues ne feraient que de´crire les donne´es enregistrement par enregistrement sans en extraire
un comportement ou des implications globales. Il est aussi possible de limiter le nombre de re`gles
obtenues en ne conservant que les meilleures parmi celles de´passant certains seuils [12] ou en
choisissant de ne proposer a` l’expert que les re`gles “les plus petites” comme nous le ferons dans
la section suivante.
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SNK : un algorithme de recherche de
pe´pites se´quentielles de connaissance
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3.1 Pe´pites se´quentielles de connaissance : c-SNoKs et s-SNoKs
Dans le chapitre pre´ce´dent, les notions de re`gles d’association, d’itemsets se´quentiels fre´quents
et de pe´pites de connaissance ont e´te´ pre´sente´es.
Dans le cadre d’une collaboration avec Fre´de´rique Lisacek de l’Institut Suisse de Bioinformatique
(SIB), nous nous sommes inte´resse´s a` l’e´tude de familles prote´iques en relation avec leur architec-
ture en domaines prote´iques. Dans le chapitre 1 nous avons vu qu’il e´tait possible de repre´senter
les prote´ines comme des se´quences de domaines. Nous souhaitons maintenant pouvoir identi-
fier des re´gularite´s entre des motifs se´quentiels et des proprie´te´s de ces prote´ines. Fre´de´rique
Lisacek avait e´mis l’hypothe`se que l’ordre d’apparition de ces domaines pouvait jouer un roˆle
fonctionnellement important. Nous avons donc de´veloppe´ un algorithme capable de tester cette
hypothe`se.
Le domaine d’application e´tant la biologie, il est tre`s possible de rencontrer des motifs pertinents,
mais peu repre´sente´s dans les donne´es. La notion d’itemsets se´quentiels fre´quents ne pouvait
donc pas eˆtre utilise´e telle quelle. C’est pourquoi nous avons introduit la notion de Pe´pite
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Se´quentielle de Connaissance [38] (Sequential Nugget of Knowledge : SNoKs), comme une re`gle
d’association se´quentielle avec des valeurs de support et de mesure de qualite´ supe´rieures a` deux
seuils de´finis par un utilisateur pour une base de donne´es et une mesure de qualite´ donne´e.
Nous nous inte´resserons aux pe´pites se´quentielles de connaissance ve´rifiant une proprie´te´ de
minimalite´, c’est-a`-dire que nous ne souhaitons pas obtenir toutes les re`gles, mais seulement les
plus ge´ne´rales.
Nous introduisons ensuite deux notions de´rive´es des Pe´pites Se´quentielles de Connaissance : les
pe´pites se´quentielles de connaissance contraintes de taille k (Constrained SNoK : k-c-SNoK) et
les pe´pites se´quentielles de connaissance relaˆche´es de taille q (Soft SNoK : q-s-SNoK).
k-c-SNoKs Une k-c-SNoK est une pe´pite se´quentielle de connaissance r de taille supe´rieure
ou e´gale a` un seuil de taille k de´fini par l’utilisateur et minimale.
Dans une k-c-SNoK, le membre gauche contient au moins k itemsets. La se´lection de r comme
une re`gle valide suit le principe suivant : il n’existe pas de re`gle r′ avec le meˆme conse´quent qui
satisfait les conditions de support, mesure de qualite´ et taille, et dont l’ensemble des items dans
le membre gauche est strictement inclus dans l’ensemble des items de r.
Ce seuil de taille peut eˆtre tre`s utile quand les re`gles les plus petites ne sont pas significatives.
Si k est e´gal a` 1, une 1-c-SNoK correspond a` un SNoK basique comme introduit plus haut.
Exemple :
Conside´rons deux re`gles respectant les seuils suivants : 0.05 pour le support, 0.9
pour la mesure de qualite´, et 2 pour le seuil de taille.
R1 : PLDc, Pfam-B 115, Pfam-B 6054 -> Function1, (0.29,0.93)
R2 : PLDc, Pfam-B 6054 -> Function1, (0.31,1.00)
La re`gle R1 se traduit par : les domaines PLDc suivis de Pfam-B 115 puis de Pfam-
B 6054 dans cet ordre strictement sont trouve´s en association avec la cible Function1
dans 29 % des n-uplets de la base. La force de l’association est indique´e par la mesure
de qualite´ et vaut ici 0.93 (valeur maximum a` 1). R1 et R2 satisfont toutes les deux
les conditions de support et de mesure de qualite´ et sont de taille supe´rieure ou e´gale
a` 2.
R1 n’est pas un 2-c-SNoK parce que (i) le membre gauche de la re`gle R2 est stricte-
ment inclus dans le membre gauche de la re`gle R1 et (ii) tous les domaines pre´sents
dans le membre gauche de la re`gle R2 apparaissent dans le meˆme ordre dans le
membre gauche de R1. R2 est de taille 2, il ne peut pas exister d’autres re`gles plus
petites contenant R2 et respectant les conditions de seuils, R2 est un 2-c-SNoK.
q-s-SNoKs Les pe´pites se´quentielles de connaissance relaˆche´es (q-s-SNoK) sont des pe´pites
se´quentielles de connaissance de taille infe´rieure ou e´gale a` un seuil q de taille maximum de´fini
par l’utilisateur, et qui satisfont les conditions de support et de mesure de qualite´.
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Exemple :
Conside´rons deux re`gles respectant les seuils suivants : 0.05 pour le support, 0.9
pour la mesure de qualite´, et 2 pour le seuil de taille.
R1 : PLDc, Pfam-B 115, Pfam-B 6054 -> Function1, (0.29,0.93)
R2 : PLDc, Pfam-B 6054 -> Function1, (0.31,1.00)
R2 est une 2-s-SNoK parce qu’elle ve´rifie les conditions de seuil. En particulier, sa
taille est infe´rieure ou e´gale a` 2. En revanche R1 est de taille 3 et n’est donc pas une
2-s-SNoK.
3.2 De´finitions mathe´matiques et proprie´te´s
Nous souhaitons de´couvrir des de´pendances entre la description d’objets en terme de se´quence
d’items, et un item cible spe´cifique.
Notation Notons IDT l’ensemble des identifiants des objets et T l’ensemble des items cibles.
Soit I l’ensemble de tous les items (attributs boole´ens). Les ensembles I et T sont suppose´s
disjoints. Rappelons qu’un itemset est un sous-ensemble de I.
De´finition 3.2.1 (Concate´nation) De´finissons s = 〈E1, E2, ..., En〉 et s
′ = 〈F1, F2, ..., Fm〉
deux se´quences dans I. Nous notons s · s′ la se´quence re´sultant de la concate´nation de s avec s′ :
s · s′ = 〈E1, E2, ..., En, F1, F2, ..., Fm〉.
Exemple :
Soit α = 〈(abe), (bd), (cf)〉 et β = 〈(abc), (e)〉. La concate´nation de α avec β est :
α · β = 〈(abe), (bd), (cf), (abc), (e)〉
De´finition 3.2.2 (Base de donne´es se´quentielles cate´gorise´es) .
Une base de donne´es se´quentielles cate´gorise´es est un ensemble CSD de n-uplets 〈sid, s, tg〉,
sid ∈ IDT , tg ∈ T , ou` sid est l’identifiant de l’objet, s la se´quence d’itemsets de I le de´crivant
et tg l’item cible qui lui est associe´. Un n-uplet 〈sid, s, tg〉 contient une se´quence s′ si et seulement
si s′ est une sous-se´quence de s.
Toutes les notions de cette section seront illustre´es sur l’exemple suivant :
Exemple :
CSD :
id seq cible
α1 〈id1, 〈a, b, f, c, e, f, g〉 , tg1〉
α2 〈id2, 〈a, e, b, h, c, f, g〉 , tg1〉
α3 〈id3, 〈c, e, a, b, e, g, f〉 , tg2〉
α4 〈id4, 〈c, e, a, b, e, g, f, a, e, b, f, d〉 , tg2〉
CSD est une base de donne´es se´quentielles cate´gorise´es contenant 4 n-uplets.
Dans CSD la se´quence 〈b, e, f〉 est une sous-se´quence de 〈a, b, f, c, e, f, g〉 et α1
contient la se´quence 〈b, e, f〉.
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Une re`gle d’association se´quentielle est une combinaison des re`gles d’association classiques et
des patterns se´quentiels. Formellement on a :
De´finition 3.2.3 (Re`gle d’association se´quentielle) Une re`gle d’association se´quentielle r
sur CSD est une implication de la forme ANT → CONS, ou` ANT est une se´quence d’itemsets
de I et CONS est un e´le´ment de T . Nous appelons ANT (resp. CONS) l’ante´ce´dent (resp.
conse´quent) de r et nous le notons ant(r) (resp. cons(r)).
De´finition 3.2.4 (Support) Le support d’une re`gle d’association se´quentielle r sur une base
de donne´es se´quentielles cate´gorise´es CSD est de´fini comme le nombre de n-uplets de CSD qui
contiennent a` la fois son ante´ce´dent et son conse´quent. Formellement, nous avons :
supportCSD(ANT → CONS) = |{〈sid, s, tg〉 ∈ CSD t.q. (ANT ⊑ s) ∧ (CONS = tg)}|
Il est important de noter que les itemsets dans ANT n’ont pas besoin d’eˆtre conse´cutifs pour
eˆtre contenus par un n-uplet de CSD.
Exemple :
supportCSD(〈a, b, f〉 → tg1) = 2
De´finition 3.2.5 (Confiance) La confiance d’une re`gle d’association se´quentielle r dans une
base de donne´es se´quentielles cate´gorise´es CSD mesure parmi les n-uplets de CSD qui contien-
nent son ante´ce´dent combien contiennent son conse´quent.
confianceCSD(ANT → CONS) =
|{〈sid, s, tg〉 ∈ CSD t.q. (ANT ⊑ s) ∧ (CONS = tg)}|
|{〈sid, s, tg〉 ∈ CSD t.q. ANT ⊑ s}|
Exemple :
confianceCSD(〈a, b, f〉 → tg1) = 0.5
confianceCSD(〈a, b, f, g〉 → tg1) = 1
De´finition 3.2.6 (Ge´ne´ralisation) Une re`gle d’association se´quentielle r1 contient une autre
re`gle r2, note´e r2  r1, si et seulement si cons(r1) = cons(r2) et ant(r2) ⊑ ant(r1). Nous disons
aussi que r2 est plus ge´ne´rale que r1. Si r1 6= r2 et r2  r1, nous notons r2 ≺ r1.
Exemple :
Soit r1 = 〈a, b, f, g〉 → tg1 et r2 = 〈a, b, f〉 → tg1 ; alors r2 ≺ r1.
Soit r1 = 〈a, b, f, g〉 → tg1 et r2 = 〈a, b, f〉 → tg2 avec tg1 6= tg2 ; alors r2 et r1 ne
sont pas plus ge´ne´rales l’une que l’autre parce que cons(r1) 6= cons(r2).
Nous introduisons maintenant formellement la notion principale de ce chapitre, c’est-a`-dire les
Pe´pites Se´quentielles de Connaissance. Il s’agit de re`gles d’association se´quentielles avec un
support e´ventuellement bas, mais d’une haute qualite´. Un support minimum n’est requis que
pour e´viter de de´couvrir des associations fortes n’impliquant que peu d’objets et qui pourraient
provenir du bruit des donne´es. Une pe´pite se´quentielle de connaissance est de´finie comme une
re`gle d’association se´quentielle r dans CSD telle que ni son support, ni sa qualite´ ne sont
infe´rieurs a` leurs seuils respectifs.
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Dans le cas des donne´es que nous e´tudions, il est difficile de connaˆıtre exactement le sens d’un
itemset. Un itemset AB peut indiquer une disjonction : le domaine A apparaˆıt ou le domaine
B. Mais il peut aussi indiquer la pre´sence simultane´e de deux domaines. Nous avons donc fait le
choix de ne conside´rer que des se´quences d’items (c’est-a`-dire se´quences d’itemsets constitue´s de
singletons), qui suffisent a` repre´senter les architectures en domaines. De plus, dans les applica-
tions que nous avons pre´vues, les objets sont de´crits par des se´quences d’items, de telle sorte que
les se´quences d’itemsets introduites dans le chapitre pre´ce´dent sont inutilement complique´es. De
ce fait, dans le reste de cette section, nous ne conside´rerons que des se´quences ou` les itemsets ne
sont constitue´s que d’un simple item. La de´finition de la sous-se´quence peut eˆtre re´e´crite sous
une forme plus simple en remplac¸ant les inclusions par des e´galite´s.
De´finition 3.2.7 (Sous-se´quence) Une se´quence s = 〈E1, E2, ..., En〉 est appele´e sous-se´quence
d’une autre se´quence s′ = 〈F1, F2, ..., Fm〉, note´ s ⊑ s
′, si et seulement si il existe des entiers
j1, ..., jn, tels que 1 ≤ j1 < j2 < ... < jn ≤ m et E1 = Fj1 , E2 = Fj2 , ... , En = Fjn . Nous disons
que s′ contient s.
Dans les de´finitions suivantes, on conside`re une base de donne´es se´quentielles cate´gorise´es CSD,
un seuil de support min supp, un seuil de mesure de qualite´ min meas et une mesure de qualite´
IM .
De´finition 3.2.8 (Pe´pite se´quentielle de connaissance) On appelle pe´pite se´quentielle de
connaissance, une re`gle d’association se´quentielle r telle que :
• supportCSD(r) ≥ min supp
• measureCSD,IM (r) ≥ min meas
De´finition 3.2.9 (Pe´pite se´quentielle de connaissance minimale) .
On appelle pe´pite se´quentielle de connaissance minimale, note´e SNoK, une pe´pite se´quentielle
de connaissance r telle que :
• ∄r′ une pe´pite se´quentielle de connaissance avec r′ ≺ r.
De´finition 3.2.10 (k-Pe´pite se´quentielle de connaissance contrainte) .
On appelle pe´pite se´quentielle de connaissance contrainte de longueur k note´e k-c-SNoK, ou
c-SNoK de longueur k, une pe´pite se´quentielle de connaissance r telle que :
• |r| ≥ k
• 6 ∃r′ une pe´pite se´quentielle de connaissance, telle que
* |r′| ≥ k
* r′ ≺ r
Les SNoKs sont des c-SNoKs de longueur 1.
De´finition 3.2.11 (q-Pe´pite se´quentielle de connaissance relaˆche´e) .
On appelle pe´pite se´quentielle de connaissance relaˆche´e note´e q-s-SNoK, ou s-SNoK de longueur
q, une pe´pite se´quentielle de connaissance r telle que :
• |r| ≤ q
Remarque : une q-s-SNoK n’est pas force´ment minimale.
Postfixe-projection : La me´thode que nous proposons pour rechercher les re`gles d’associa-
tions se´quentielles de connaissance s’inspire de l’approche de [91] pour les patterns se´quentiels.
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Nous projetons re´cursivement la base de donne´es se´quentielles cate´gorise´es dans une base de
donne´es se´quentielles cate´gorise´es plus petite, et ge´ne´rons ainsi des bases projete´es en agrandis-
sant les pre´fixes.
Nous introduisons maintenant formellement les notions de pre´fixe et de postfixe-projection.
Pour ce qui suit, CSD est une base de donne´es se´quentielles cate´gorise´es, et
α = 〈sid1, 〈e1...en〉, c1〉 est un n-uplet de CSD.
Nous reprenons les notions de´finies par Pei [91].
De´finition 3.2.12 (Pre´fixe) Soit s′ = 〈e′1, ..., e
′
m〉 une se´quence avec m ≤ n. s
′ est appele´ un
pre´fixe de α si et seulement si ∀i, 1 ≤ i ≤ m, e′i = ei.
Exemple :
La se´quence 〈a, b, f〉 est un pre´fixe de α1 (〈id1, 〈a, b, f, c, e, f, g〉, tg1〉).
De´finition 3.2.13 (Suffixe) E´tant donne´e une se´quence α = 〈e1e2...en〉.
Soit β = 〈e1e2...em−1em〉 (m ≤ n) une se´quence pre´fixe de α. La se´quence γ = 〈em+1...en〉 est
un suffixe de α en conside´rant le pre´fixe β, note´ γ = α/β.
Nous avons la proprie´te´ : α = β · γ. Il faut noter que si β n’est pas une sous-se´quence de α, le
suffixe de α en conside´rant β est vide.
Notation Soit α = 〈sid, s, tg〉 un n-uplet de CSD. Nous notons id, seq et target les me´thodes
qui renvoient respectivement l’identifiant, la se´quence et la cible de α :
id(α) = sid, seq(α) = s et target(α) = tg.
La notion de s′-projection correspond au n-uplet avec pour se´quence la plus longue sous-se´quence
de s ayant s′ comme pre´fixe.
De´finition 3.2.14 Soit α un n-uplet et s′ une se´quence telle que s′ ⊑ seq(α). Un n-uplet
α′ = 〈id(α′), seq(α′), target(α′)〉 est une s′-projection de α si et seulement si
1. id(α′) = id(α)
2. seq(α′) ⊑ seq(α)
3. target(α′) = target(α)
4. s′ est un pre´fixe de α′
5. ∄α′′ un n-uplet de CSD tel que seq(α′) ⊏ seq(α′′) et seq(α′′) ⊑ seq(α) et s′ est un pre´fixe
de α′′.
Remarque : Avec une telle de´finition, seule la sous-se´quence de seq(α) pre´fixe´e par la premie`re
occurrence de s′ sera conside´re´e pour α′.
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Exemple :
Rappelons α1 = 〈id1, 〈a, b, f, c, e, f, g〉, tg1〉
〈id1, 〈a, b, f, c, e, f, g〉, tg1〉 est une abf-projection de α1.
〈id1, 〈a, b, f, g〉, tg1〉 ne l’est pas parce que la condition (5) n’est pas satisfaite.
De meˆme :
〈id4, 〈a, b, f, a, e, b, f, d〉, tg2〉 est une abf-projection de α4, alors que
〈id4, 〈a, b, f, d〉, tg2〉 ne l’est pas a` cause de (5).
La s′-projection de α, si elle existe (i.e. si s′ peut eˆtre un pre´fixe d’un n-uplet
dont la se´quence est contenue dans celle de α) est unique. C’est la s′-projection de α.
De´finition 3.2.15 (Postfixe) Soit α un n-uplet de CSD et s = 〈e1, ..., en〉 une se´quence de I.
Soit α′ = 〈id1, 〈e1, ..., en, en+1, ..., en+p〉, tg1〉 une s-projection de α, telle que s ⊑ seq(α).
Alors γ = 〈id1, 〈en+1, ..., en+p〉, tg1〉 est un s-postfixe de α
′. Si p > 0, alors le s-postfixe a une
se´quence de taille > 0 : il est dit non vide et est note´ par α/s.
Proprie´te´ 3.2.1 γ satisfait : seq(α′) = s · seq(γ), c’est-a`-dire seq(γ) est le suffixe de seq(α′).
De´finition 3.2.16 La base de donne´es s-projete´e, note´e s − postfix(CSD), est de´finie comme
suit :
s−postfix(CSD) = {(α/s), α ∈ CSD}
Exemple :
abf−postfix(CSD) :
id seq target
〈id1, 〈c, e, f, g〉 , tg1〉
〈id2, 〈g〉 , tg1〉
〈id4, 〈a, e, b, f, d〉 , tg2〉
Le principe de l’algorithme re´cursif que nous pre´senterons au paragraphe 3.3 est base´ sur les
proprie´te´s suivantes :
Proprie´te´ 3.2.2 Soit CSD une base de donne´es se´quentielles cate´gorise´es. Soit s1 et s2 deux
se´quences de I, et r une re`gle d’association se´quentielle. Alors :
(i) s2−postfix(s1−postfix(CSD)) = s1 · s2−postfix(CSD)
(ii) supports1·s2−postfix(CSD)(r) = supportCSD((s1 · s2 · ant(r))→ cons(r))
(iii) supportCSD(r) ≥ supports1−postfix(CSD)(r)
Preuve 3.2.1 (i) s2−postfix(s1−postfix(CSD)) = s1 · s2−postfix(CSD)
I) Montrons que s2 − postfix(s1 − postfix(CSD)) ⊆ s1 · s2 − postfix(CSD).
Soit γ2 ∈ s2 − postfix(s1 − postfix(CSD)). Montrons que γ2 ∈ s1 · s2 − postfix(CSD).
Si γ2 ∈ s2 − postfix(s1 − postfix(CSD)) alors par de´finition :
s2 est une se´quence ;
il existe un n-uplet α2 ∈ s1 − postfix(CSD) ;
il existe un n-uplet α′2 tel que α
′
2 est une s2 − projection de α2 et γ2 = α2/s2
Mais,
α′2 est une s2 − projection de α2 signifie que :
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• s2 est un pre´fixe de α
′
2, plus pre´cise´ment, seq(α
′
2) = s2 · seq(γ2) (3)
• id(α2) = id(α
′
2) = id(γ2) (∇)
• target(α2) = target(α
′
2) = target(γ2) (♥)
• seq(α′2) ⊑ seq(α2) (2)
et il n’existe aucun n-uplet α′′2 tel que seq(α
′
2) ⊏ seq(α
′′
2) ⊑ seq(α2) et s2 est un pre´fixe de α
′′
2.
Maintenant α2 ∈ s1 − postfix(CSD) signifie que :
s1 est une se´quence ;
il existe un n-uplet α1 ∈ CSD ;
il existe α′1 un n-uplet tel que α
′
1 est une s1 − projection de α1, et α2 = α1/s1
Mais,
α′1 = s1 − projection(α1) signifie :
• s1 est un pre´fixe de α
′
1, plus pre´cise´ment, seq(α
′
1) = s1 · seq(α2) (33)
• id(α1) = id(α
′
1) = id(α2) (∇∇)
• target(α1) = target(α
′
1) = target(α2) (♥♥)
• seq(α′1) ⊑ seq(α1) (22)
et il n’existe pas de n-uplet α′′1 tel que seq(α
′
1) ⊏ seq(α
′′
1) ⊑ seq(α1) et s1 est un pre´fixe de α
′′
1.
Conside´rons α1 ∈ CSD, et montrons que γ2 = α1/s1 · s2.
Conside´rons δ′ = 〈id(γ2), 〈s1 · s2 · seq(γ2)〉, target(γ2)〉.
Montrons que δ′ est une s1 · s2−projection de α1
• id(α1) = id(α2)(∇∇) et id(α2) = id(γ2)(∇). Pour cette raison, id(δ
′) = id(α1)
• s2 · seq(γ2) ⊑ seq(α2)(3) et (2)
et s1 · seq(α2) ⊑ seq(α1)(33) et (22)
Pour cette raison, s1 · s2 · seq(γ2) ⊑ seq(α1), i.e., seq(δ
′) ⊑ seq(α1)
• target(α1) = target(α2)(♥♥) et target(α2) = target(γ2)(♥). Pour cette raison target(δ
′) =
target(α1)
• s1 · s2 est clairement un pre´fixe de δ
′.
• Nous raisonnons par l’absurde. Supposons qu’il existe un n-uplet δ′′ tel que
seq(δ′′) = s1 · s2 · seq(ε) ⊑ seq(α1)
Supposons que seq(γ2) 6⊑ seq(ε).
Ne´cessairement, il existe dans seq(α1) une autre occurrence de s2 a` gauche de celle de δ
′. Mais
comme α′2 est une s2− projection de α2, cette occurrence de gauche de s2 doit commencer dans
α1 avant le de´but de α2 (proprie´te´ (5) de la s2−projection). Par conse´quent, il doit exister dans
α1 une autre occurrence de s1 a` gauche de celle de δ
′. C’est une contradiction avec le fait que
α2 est une s1 − projection de α1. Nous pouvons en conclure qu’il n’existe pas un tel δ
′′.
Ainsi, δ′ = s1·s2−projection(α1) et γ2 = α1/s1·s2. Comme α1 ∈ CSD, γ2 ∈ s1·s2·postfix(CSD).
(2)
II) Montrons maintenant que s1 · s2 − postfix(CSD) ⊆ s2 − postfix(s1 − postfix(CSD))
Soit γ4 ∈ s1 · s2 − postfix(CSD). Montrons que γ4 ∈ s2 − postfix(s1 − postfix(CSD)).
Si γ4 ∈ s1 · s2 − postfix(CSD) par de´finition il existe α4 ∈ CSD tel que γ4 = α4/s1 · s2.
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Soit β = α4/s1 alors clairement β ∈ s1 − postfix(CSD).
Soit δ = β/s2 alors clairement δ ∈ s2 − postfix(s1 − postfix(CSD)).
Montrons que δ = α4/s1 · s2.
Nous avons id(δ) = id(β) = id(α4) et target(δ) = target(β) = target(α4).
Soit δ′ = 〈id(α4), s1 · s2 · seq(δ), target(α4)〉
seq(δ′) = s1 · s2 · seq(δ)
Trivialement δ est un s1 · s2−postfixe de δ
′
Montrons que δ′ est une s1 · s2−projection de α4 :
• id(δ′) = id(α4)
• Est-ce que seq(δ′) ⊑ seq(α4) ?
β = α4/s1 implique que s1 · seq(β) ⊑ seq(α4)
δ = β/s2 implique que s2 · seq(δ) ⊑ seq(β)
Par conse´quent s1 · s2 · seq(δ) ⊑ seq(α4) et donc
seq(δ′) ⊑ seq(α4)
• target(δ′) = target(α4)
• s1 · s2 est clairement un pre´fixe de δ
′
• Montrons qu’il n’existe aucun n-uplet δ′′ tel que seq(δ′′) ait s1 · s2 comme pre´fixe et seq(δ
′) ⊏
seq(δ′′) ⊑ seq(α4).
Maintenant puisque β = α4/s1, β est la plus grande sous-se´quence de α4 apre`s s1 et puisque
δ = β/s2, δ est la plus longue sous-se´quence de β apre`s s2. Par conse´quent, δ est la plus longue
sous-se´quence de α4 apre`s s1·s2. Il ne peut donc pas exister δ
′′ tel que seq(δ′) ⊏ seq(δ′′) ⊑ seq(α4).
Nous pouvons conclure que δ = α4/s1 ·s2 = γ4 et donc que γ4 ∈ s2−postfix(s1−postfix(CSD)).
Preuve 3.2.2 Montrons que supports1·s2−postfix(CSD)(r) = supportCSD((s1 · s2 · ant(r)) →
cons(r)).
(A) D’abord prouvons que si γ = 〈id, s, tg〉 ∈ s1 · s2 − postfix(CSD) est tel que ant(r) ⊑ s et
cons(r) = tg alors il existe α ∈ CSD tel que s1 · s2 · ant(r) ⊑ seq(α) et cons(r) = target(α).
Si γ ∈ s1 · s2 − postfix(CSD) alors il existe α ∈ CSD tel que target(γ) = target(α) et
s1 · s2 · seq(γ) ⊑ seq(α).
Pour cette raison target(α) = cons(r) = tg.
Comme ant(r) ⊑ seq(γ), s1 ·s2 ·ant(r) ⊑ s1 ·s2 ·seq(γ) et s1 ·s2 ·ant(r) ⊑ seq(α). Ainsi, α ∈ CSD
et α supporte la re`gle s1 · s2 · ant(r).
(B) Conside´rons maintenant α = 〈id, s, tg〉 ∈ CSD tel que s1 · s2 · ant(r) ⊑ s et cons(r) = tg.
Soit γ = s1 · s2 − postfix(α), montrons que γ supporte r, i.e. ant(r) ⊑ seq(γ) et cons(r) =
target(γ).
Or target(γ) = target(α) = tg = cons(r).
γ = s1 · s2 − postfix(α) signifie qu’il existe α
′ ∈ s1 · s2 − projection(α) tel que :
seq(α′) = s1 · s2 · seq(γ)
seq(α′) ⊑ seq(α)
et ∄α′′ un n-uplet tel que seq(α′) ⊏ seq(α′′) et seq(α′′) ⊑ seq(α) et s1 · s2 est un pre´fixe de α′′.
Nous avons seq(α′) ⊑ seq(α) = s, i.e., s1 · s2 · seq(γ) ⊑ s.
Mais s1 · s2 · ant(r) ⊑ s par hypothe`se.
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Comme seq(γ) est la plus longue sous-se´quence de seq(α) ayant s1 · s2 comme pre´fixe,
s1 · s2 · ant(r) ⊑ seq(α) implique que ant(r) ⊑ seq(γ). Par conse´quent, γ supporte r.
En conclusion, pour chaque γ ∈ s1 · s2 − postfix(CSD) tel que γ supporte r, il existe α ∈ CSD
qui supporte s1 · s2 · ant(r)→ cons(r) et inversement.
La proprie´te´ (ii) est donc e´tablie.
Preuve 3.2.3 Montrons que pour tout γ ∈ s1−postfix(CSD) qui supporte r, il existe α ∈ CSD
qui supporte r.
γ = 〈id, s, tg〉 ∈ s1 − postfix(CSD) est tel que ant(r) ⊑ s et cons(r) = tg. Alors, il existe
α ∈ CSD tel que target(γ) = target(α) et s1 · seq(γ) ⊑ seq(α). On a donc s1 · s ⊑ seq(α) et par
suite s1 ·ant(r) ⊑ seq(α). Par conse´quent, α ∈ CSD et α supporte la re`gle s1.ant(r)→ cons(r)).
En conclusion, pour chaque γ ∈ s1 − postfix(CSD) tel que γ supporte r, il existe α ∈ CSD qui
supporte s1 · ant(r)→ cons(r).
La proprie´te´ (iii) est donc e´tablie.
3.3 L’algorithme SNK
3.3.1 Pre´sentation
L’algorithme SNK recherche des c-SNoKs et des s-SNoKs dans une base de donne´es se´quentielles
cate´gorise´es. Il utilise les proprie´te´s (i), (ii) et (iii) (proprie´te´s 3.2.2). E´tant donne´e une proprie´te´
cible´e (par exemple, une fonction prote´ique), SNK construit les re`gles se´quentielles qui concluent
sur cette proprie´te´ cible re´cursivement, en agrandissant la taille des re`gles et en testant la
minimalite´ de chaque c-SNoK a` chaque appel re´cursif (cf. de´finition 3.2.10).
Pour commencer, SNK essaie de ge´ne´rer les re`gles d’associations se´quentielles de taille 1 com-
menc¸ant par les items pre´sents dans les se´quences. Puis, les items qui n’ont pas permis de
construire une re`gle sont utilise´s comme des noyaux (ils serviront de base pour construire les
re`gles a` la prochaine ite´ration), et SNK essaie de ge´ne´rer des SNoKs de taille 2. Cette e´tape est
re´pe´te´e re´cursivement.
Pseudo-code
L’extension de cet algorithme pour la recherche de c-SNoKs et de s-SNoKs est triviale.
3.3.2 Proprie´te´s de l’algorithme
Complexite´ en temps
La complexite´ en temps de SNK est lie´e au nombre d’items cibles y de T pre´sents dans CSD, et
pour tout y dans ST , au nombre d’appels re´cursifs de SNKrec. Par conse´quent, nous mesurons
la complexite´ en estimant le nombre de tests (si x-postfix(S) 6= ∅) re´alise´s par SNKrec pour un
y donne´. Le pire cas pour SNKrec a lieu quand toutes les re`gles ge´ne´re´es ont un bon support
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Algorithme 2: Me´thode SNK
Re´sultats : RESULTS l’ensemble de toutes les pe´pites se´quentielles de connaissances
les plus ge´ne´rales ;
Me´thode utilise´e : SNKrec
Parame`tres :
Entre´es : CSD une base de donne´es se´quentielles cate´gorise´es ;
min supp un seuil de support ;
IM une mesure de qualite´ ;
min meas un seuil de mesure d’inte´reˆt ; k en entier de valeur l ou q selon que le cas
c-SNoKs ou s-SNoKs.
de´but
RESULTS ← ∅ ;
ST ← l’ensemble de toutes les cibles de T pre´sentes dans CSD ;
pour chaque y ∈ ST faire
//On cherche les pe´pites de connaissances cible´es sur y
Sy ← l’ensemble de tous les n-uplets de CSD ayant y pour cible ;
SNKrec(Sy,y,min supp,IM ,min meas,〈〉,k,RESULTS)
finPourChaque
fin
mais une mauvaise mesure de qualite´, conduisant a` un nombre maximum d’appels re´cursifs.
Conside´rons l’arbre des appels re´cursifs de SNKrec. Soit S la base projete´e au i-e`me niveau
et soit rsy la profondeur de cet arbre (c’est la longueur de la plus longue se´quence d’un n-
uplet de CSD). Soit rsy,i la longueur de la plus grande se´quence d’un n-uplet de S. Clairement
rsy,i ≤ rsy − i. Soit li le cardinal maximum de l’ensemble SI conside´re´ au i-e`me niveau. Une
borne supe´rieure pour le nombre de tests au i-e`me niveau est donc
∏i−1
j=0 lj . Soit σy,i le nombre
maximum de n-uplets pouvant eˆtre trouve´s au i-e`me niveau dans n’importe quelle base projete´e
S.
Alors la construction de x−postfix(S) au i-e`me niveau ne´cessite O(σy,irsy,i) ope´rations. Finale-
ment, une borne supe´rieure pour le nombre total d’ope´rations re´alise´es par SNK pour construire
les bases projete´es est :
O(
∑
y∈ST
rsyv∑
i=1
(
i−1∏
j=0
lj)Max((σy,irsy,i), (|CSD|C
int(sry,0/2)
rsy,0 )))
A chacun de ces tests correspond un calcul du support S((p · x) → y) qui est supe´rieur ou
e´gal a` σy,irsy,i. Le calcul de mesure IM,CSD((p · x) → y) est simple : c’est le re´sultat de divers
calculs de probabilite´s effectue´s une fois pour toutes avant l’exe´cution de SNK. A` chaque appel
re´cursif de l’algorithme, une base de donne´es se´quentielles cate´gorise´es peut produire un nombre
de re`gles e´gal au plus au nombre de combinaisons de sous-se´quences de la plus longue se´quence,
multiplie´ par le nombre de se´quences. A` chaque appel re´cursif, le couˆt est au plus soit le couˆt
d’une postfix-projection, soit le couˆt de la me´thode add rule. Avec notre approche de recherche
en profondeur, toutes les bases projete´es n’ont pas besoin d’eˆtre stocke´es en me´moire contrai-
rement aux approches en largeur. De plus, le calcul des diffe´rentes projections peut eˆtre re´alise´
inde´pendamment.
Cette analyse montre que la complexite´ en temps the´orique est tre`s e´leve´e dans le pire cas.
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Algorithme 3: Me´thode SNKrec cas des k-c-SNoKs
Spe´cification : SNKrec(S,y,min supp,IM ,min meas,p,k,RESULT ) ge´ne`re des re`gles
r de la forme (p · x) → y avec |p · x| ≥ k, ou` x est un item apparaissant dans S et p le
pre´fixe utilise´ ;
Me´thodes utilise´es : add rule ; //add rule(r,RES) ajoute la re`gle r a` RES sauf si r
est moins ge´ne´rale ou e´gale a` une re`gle de RES et enle`ve de RES toutes re`gles moins
ge´ne´rales que r.
support ; // supportS(r) e´value le support de r dans S.
measure ; // measureIM,CSD(r) e´value la valeur de r pour IM dans CSD
Parame`tres :
Entre´es : S l’ensemble des n-uplets ayant y comme cible ;
min supp, IM , min meas ;
p une se´quence utilise´e comme pre´fixe ;
k un entier de´finissant la taille minimum des k-c-SNoKs.
Entre´es/Sorties : RESULTS
de´but
SI ← l’ensemble de tous les items de I apparaissant comme e´le´ment de S ;
pour chaque x ∈ SI faire
si supportS(x→ y) ≥ min supp alors
si |p · x| ≥ k et measureIM,CSD((p · x)→ y) ≥ min meas alors
RESULTS ← add rule((p · x)→ y,k,RESULTS)
sinon
si x− postfix(S) 6= ∅ alors
SNKrec(x−postfix(S),y,min supp,IM ,min meas,p·x,k,RESULTS)
finSi
finSi
finSi
finPourChaque
fin
Cependant, en pratique, pour les applications pre´vues, l’algorithme SNK reste efficace du fait
de la diminution tre`s rapide de la taille des bases projete´es et de la faible longueur des n-uplets.
Correction et comple´tude
La correction et la comple´tude de SNK sont pre´sente´es ici dans le cas des 1-c-SNoKs. Elles se
de´montrent de fac¸on analogue pour les k-c-SNoKs et les q-s-SNoKs.
The´ore`me 1 (Correction) Soit CSD une base de donne´es se´quentielles cate´gorise´es d’en-
registrements. Soit RESULTS l’ensemble de toutes les pe´pites se´quentielles de connaissance
renvoye´es par SNK(CSD,min supp, IM,min meas) pour une mesure d’inte´reˆt IM . Alors :
(1) La valeur du support dans CSD de chaque r ∈ RESULTS est supe´rieure ou e´gale a`
min supp et sa valeur de mesure de qualite´ dans CSD est supe´rieure ou e´gale a` min meas.
(2) Pour tout r ∈ RESULTS il n’existe pas de re`gle r′ sur CSD telle que supportCSD(r
′) ≥
min supp, measureIM,CSD(r
′) ≥ min meas et r′ ≺ r.
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Algorithme 4: Me´thode SNKrec cas des q-s-SNoKs
Spe´cification : SNKrec(S,y,min supp,IM ,min meas,p,q,RESULT ) ge´ne`re des re`gles
r de la forme (p · x)→ y avec |p · x| ≤ q et q ≥ 1, ou` x est un item apparaissant dans S
et p le pre´fixe utilise´ ; Met a` jour RESULTS avec r ;
Me´thodes utilise´es :
support ; supportS(r) e´value le support de r dans S.
measure ; measureIM,CSD(r) e´value la valeur de r pour IM dans CSD
Parame`tres :
Entre´es : S l’ensemble des n-uplets ayant y comme cible ;
min supp, IM , min meas ;
p une se´quence utilise´e comme pre´fixe ;
q un entier, de´finissant la taille maximale des q-s-SNoKs.
Entre´es/Sorties : RESULTS l’ensemble des pe´pites se´quentielles de connaissance
relaˆche´es de taille infe´rieure ou e´gale a` q.
de´but
SI ← l’ensemble de tous les items de I apparaissant comme e´le´ment de S ;
pour chaque x ∈ SI faire
si supportS(x→ y) ≥ min supp alors
si measureIM,CSD((p · x)→ y) ≥ min meas alors
RESULTS ← RESULTS ∪ {(p · x)→ y}
sinon
si x− postfix(S) 6= ∅ et |p · x| < q alors
SNKrec(x−postfix(S),y,min supp,IM ,min meas,p ·x,q,RESULTS)
finSi
finSi
finSi
finPourChaque
fin
Preuve 3.3.1 (Correction) .
Dans la me´thode SNKrec appele´e pour S, y,min supp, IM,min meas et p, la me´thode add rule
est appele´e pour la re`gle r = (p · x)→ y si :
(a) supports(x→ y) ≥ min supp et
(b) measureIM,CSD(p · x→ y) ≥ min meas
(1) Soit r une re`gle dans RESULTS. Elle a e´te´ ajoute´e a` RESULTS (et non de´truite) par la
me´thode add rule appele´e par SNKrec pour certaines valeurs des parame`tres S et p. Soit k le
nombre d’appels re´cursifs ne´cessaires.
Si k = 1 alors r est de la forme x → y et un seul appel est ne´cessaire (la me´thode e´tant elle-
meˆme appele´e par la me´thode principale SNK). Par conse´quent, p est un pre´fixe vide et S = Sy,
l’ensemble des n-uplets de CSD ayant y comme cible.
Si k > 1, alors r est de la forme (x1, x2, ..., xk−1, xk)→ y, puisque chaque appel re´cursif ajoute
un item dans l’ante´ce´dent de la re`gle.
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Algorithme 5: Me´thode add rule
Spe´cification : add rule(r,k,RES) ajoute la re`gle r a` RES sauf si r est moins ge´ne´rale
ou e´gale a` une autre re`gle de RES et enle`ve de RES toutes les re`gles moins ge´ne´rales
que r
Parame`tres :
Entre´es : r une re`gle ;
k la taille minimale de la re`gle (on cherche des k-c-SNoKs) Entre´es/Sorties : RES un
ensemble de n re`gles {r1, ..., rn} de longueur supe´rieure ou e´gale a` k telles qu’il n’existe
pas ρ1, ρ2 ∈ RES avec ρ1 ≺ ρ2 ;
de´but
max found ← false ;
i← 1 ;
tant que i ≤ n et max found = false faire
si r ≺ ri et |ri| ≥ k alors
RES ← RES \ {ri}
sinon
si ri  r alors
max found← true
finSi
finSi
i = i+ 1
finTq
si max found = false alors
RES ← RES ∪ {r}
finSi
fin
Les appels re´cursifs successifs de SNKrec ont e´te´ re´alise´s avec les valeurs suivantes de S :
S1, S2, ..., Sk avec S1 = Sy, S2 = x1 − postfix(S1), S3 = x2 − postfix(S2), ..., Sk = xk−1 −
postfix(Sk−1). Les valeurs successives de p sont : ∅, x1, x1 · x2, ..., x1 · x2 · ... · xk−1.
Par conse´quent Sk = xk−1 − postfix(xk−2 − postfix(...(x1 − postfix(Sy))...)).
Par la proprie´te´ 3.2.2 (i), Sk = x1 · x2 · ... · xk−1 − postfix(Sy)
Maintenant, par la proprie´te´ 3.2.2 (ii),
supportx1·x2·...·xk−1−postfix(Sy)(xk → y) = supportSy((x1 · ... · xk−1) · xk → y)
Puisque seuls les n-uplets de CSD ayant y comme cible sont utiles pour le calcul de support des
re`gles ayant y comme conse´quent, nous avons :
supportx1·x2·...·xk−1−postfix(Sy)(xk → y) = supportCSD(r)
Mais puisqu’au keme appel de SNKrec, la re`gle r est obtenue par add rule, nous avons :
supportSk−1(xk → y) ≥ min supp.
Par conse´quent :
supportCSD(r) ≥ min supp
(2) Raisonnons par l’absurde. Suposons qu’il existe une re`gle r′ de´finie sur CSD, avec r′ ≺ r et
telle que supportCSD(r
′) ≥ min supp et measureIM,CSD(r
′) ≥ min meas. Alors r′ = xp1 · ... ·
xpq → y avec p1, ..., pq ∈ {1, ..., k}, p1 < ... < pq et q < k.
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Il existe une succession d’appels re´cursifs qui contruisent le de´but de ant(r′).
Supposons que r′ est comple`tement construite : alors au qeme appel de SNKrec, add rule aurait
e´te´ appele´e et aurait e´limine´ la re`gle r puisque r′ ≺ r. C’est impossible. Par conse´quent, le
processus de construction de r′ a e´te´ stoppe´ aux jeme appel re´cursif de SNKrec, avec j < q.
Soit r′′ = xp1 · xp2 · ... · xpj → y.
De la meˆme fac¸on que dans (1), nous pouvons prouver que supportCSD(r
′′) = supportSj (xpj → y)
ou` Sj est la valeur du parame`tre S au j
eme appel.
Mais puisque r′′ ≺ r′ ≺ r, nous avons supportCSD(r
′′) ≥ supportCSD(r) ≥ min supp, par
de´finition du support.
Maintenant, puisqu’aucun autre appel re´cursif n’a e´te´ fait, measureIM,CSD(r
′′) ≥ min meas.
Donc SNKrec aurait duˆ appeler la me´thode add rule qui aurait duˆ ajouter r′′ a` RESULTS.
Comme r′′ ≺ r, r aurait duˆ eˆtre enleve´e de RESULTS, une contradiction.
En conclusion, il n’existe pas de telle re`gle r′.
The´ore`me 2 (Comple´tude) Soit CSD une base de donne´es se´quentielles cate´gorise´es, IM
une mesure de qualite´, min supp un seuil de support et min meas un seuil de mesure de qualite´
pour IM .
Soit QCSD,min supp,IM,min meas = { re`gles r sur CSD satisfaisant supportCSD(r) ≥ min supp,
measureIM,CSD(r) ≥ min meas et telles que ∄ r
′ sur CSD avec supportCSD(r
′) ≥ min supp,
measureIM,CSD(r
′) ≥ min meas et r′ ≺ r}.
Alors n’importe quelle re`gle de QCSD,min supp,IM,min meas peut eˆtre obtenue par SNK(CSD,
min supp, IM,min meas).
Preuve 3.3.2 (Comple´tude) Notons Q l’ensemble QCSD,min supp,IM,min meas, pour simplifier.
Soit r ∈ Q. Montrons que r peut eˆtre obtenue par SNK. Supposons que r est de la forme
x1 · ... · xk → y.
Nous montrons que r est retourne´e par SNK apre`s k appels re´cursifs de SNKrec.
Cas de base : k = 1. Alors SNK appelle SNKrec avec S = Sy et p = ∅. Comme r ∈ Q,
supportCSD(x1 → y) ≥ min supp. Mais comme montre´ pre´ce´demment supportCSD(x1 → y) =
supportSy(x1 → y). Puisque r ∈ Q, measureIM,CSD(x1 → y) ≥ min meas.
Par conse´quent, au premier appel de SNKrec, la me´thode add rule est appele´e. Puisque r ∈ Q, il
n’existe pas de re`gle r′ ∈ RESULTS contenue dans r. Par conse´quent r est ajoute´e a` RESULTS
et y restera jusqu’a` la fin de l’algorithme puisqu’il n’existe pas de re`gle plus ge´ne´rale.
Cas ge´ne´ral : k > 1. Montrons que SNKrec re´alise successivement k appels re´cursifs pour
retourner r.
Soit S1 = Sy, S2 = x1 − postfix(S1), ..., Sk = xk−1 − postfix(Sk−1) les valeurs successives du
parame`tre S pour les k premiers appels de SNKrec.
Soit r′j = x1 · ... · xj → y pour 1 ≤ j ≤ k − 1.
Puisque supportCSD(r) ≥ min supp, on a : supportSy(r) ≥ min supp (a)
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Par la proprie´te´ 3.2.2 (i) et (ii), on a :
supportSj (xj → y) = supportSy(x1 · ... · xj → y), 1 ≤ j ≤ k − 1
Mais supportSy(x1 · ... · xj → y) ≥ supportSy(x1 · ... · xk → y) ≥ min supp car j < k et
supportSy(x1 · ... · xk → y) ≥ min supp.
Nous avons donc :
supportCSD(r
′
j) = supportSy(r
′
j) ≥ min supp.
D’ou` r′j ≺ r pour 1 ≤ j ≤ k − 1 (b),
Et enfin r′j est une re`gle de´finie sur CSD (c).
De (a), (b), (c) et du fait que r ∈ Q, nous pouvons de´duire que measureIM,CSD(r
′
j) < min meas.
Par conse´quent, SNKrec sera appele´ une fois de plus et ce avec le parame`tre Sj+1.
Nous avons montre´ que k appels re´cursifs seront effectue´s, conduisant a` la re`gle r au keme appel.
Lors de ce dernier appel de SNKrec, SNKrec appellera la me´thode add rule qui testera si r peut
eˆtre ajoute´e a` RESULTS. Comme r ∈ Q, il ne peut pas exister une re`gle r′ ∈ RESULTS telle
que r′ ≺ r, puisque toute re`gle de RESULTS satisfait les conditions de seuil pour le support et
la mesure de qualite´ (cf. partie correction).
En conclusion r sera ajoute´e a` RESULTS, sans possibilite´ de l’y enlever ulte´rieurement, et r
sera renvoye´e par la me´thode principale SNK.
Les the´ore`mes 1 et 2 conduisent a` la spe´cification de la sortie de SNK suivante :
The´ore`me 3 (Correction et comple´tude de SNK) .
Soit CSD une base de donne´es se´quentielles cate´gorise´es et IM une mesure de qualite´. E´tant
donne´s un seuil de support et un seuil de mesure de qualite´, SNK retourne exactement toutes
les pe´pites se´quentielles de connaissances minimales sur CSD pour IM .
3.4 Recherche de pe´pites se´quentielles de connaissance : l’outil
SNK
Nous avons de´veloppe´ un prototype de SNK utilisable en ligne a` l’adresse http://www.lri.fr/
~rance/SNK. L’application est programme´e en Java et est principalement de´die´e a` une e´tude des
domaines prote´iques sans que ce soit exclusif.
Dans le cas d’un usage ge´ne´ral, SNK conside`re des se´quences annote´es par l’utilisateur en em-
ployant un format spe´cifique. Il peut choisir de modifier les re´glages par de´faut. Il peut ainsi
changer les valeurs de seuil de support, de mesure de qualite´, de seuil de mesure de qualite´, le
type de pe´pites recherche´es (SNoKs, k-c-SNoKs ou q-s-SNoKs), et le cas e´che´ant de´finir la valeur
de k ou de q.
Dans le cas spe´cifique de l’e´tude des domaines prote´iques, SNK est dote´ de fonctionnalite´s
supple´mentaires. L’outil permet de prendre en entre´e le re´sultat d’une requeˆte sur la source
de donne´es des domaines prote´iques Pfam. Il est ensuite capable d’en extraire les se´quences
au format ade´quat. L’utilisateur n’a plus alors qu’a` re´gler les parame`tres a` sa convenance. Les
re´sultats obtenus peuvent eˆtre analyse´s plus facilement avec DeeVee, un visualisateur couple´ a`
SNK et pre´sente´ dans la section suivante.
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Fig. 3.1 – Sche´ma global du fonctionnement de SNK
Quelques fonctionnalite´s annexes sont disponibles dans SNK, notamment pour que l’outil aille
chercher automatiquement les architectures des prote´ines a` partir d’une liste d’identifiants Swiss-
Prot. Il peut aussi utiliser la fonction de remplacement pour modifier les architectures en cours
d’e´tude (par exemple remplacer tous les domaines RVT 1 et RVT 2 par RVT).
Le manuel d’utilisation complet est disponible en ligne sur le site de SNK : http://www.lri.
fr/~rance/SNK.
3.5 Aide a` l’analyse des re´sultats : l’outil DeeVee
DeeVee est un visualisateur de domaines prote´iques facile d’utilisation. Il prend en entre´e
un ensemble de prote´ines extraites de Pfam (bouton “View proteins” de SNK). Les pe´pites
se´quentielles de connaissance trouve´es avec SNK peuvent facilement eˆtre visualise´es avec Dee-
Vee (bouton “Export rules” de SNK). DeeVee pre´sente deux feneˆtres : (1) le visualisateur qui
affiche l’architecture en domaines prote´iques et (2) la feneˆtre des re`gles qui affiche les re`gles
trouve´es par SNK et permet une se´lection de toutes les prote´ines correspondant a` une cer-
taine re`gle. DeeVee facilite l’analyse des pe´pites obtenues en utilisant SNK sur un ensemble de
prote´ines.
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Fig. 3.2 – Capture d’e´cran de l’outil SNK
Fig. 3.3 – Capture d’e´cran du logiciel DeeVee
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3.6 Exemples d’utilisation
Nous montrons maintenant l’aide qu’apporte SNK pour l’e´tude de familles prote´iques en en
explorant deux.
3.6.1 Exploration de la famille des Phospholipases D
Nous avons d’abord choisi une famille prote´ique bacte´rienne. Chaque prote´ine est de´crite par la
se´quence de ses domaines. Nous appelons indiffe´remment domaine une partie fonctionnelle, ou
une partie bien conserve´e de la se´quence d’acides amine´s. Nous conside´rons la famille des Phos-
pholipases D (PLD) qui est pre´sente dans tout l’arbre du vivant, des virus aux eucaryotes, et est
implique´e dans de nombreux processus cellulaires [75]. Ces prote´ines sont groupe´es simplement
parce qu’elles partagent un motif PLDc en tandem. Elles contiennent aussi un large e´ventail
d’autres motifs. Dans [87], nous avions de´crit une re´gularite´ tre`s surprenante concernant la taille
de la partie C-terminale des prote´ines de cette famille. Plus pre´cise´ment, la distance entre la fin
du second motif PLD et l’extre´mite´ C-terminale de la prote´ine (la plus a` droite) e´tait corre´le´e
aux fonctions connues des prote´ines.
Par conse´quent, les prote´ines peuvent eˆtre regroupe´es en utilisant cette distance comme crite`re
de classification. Dans le reste de cette section nous nous re´fe´rerons aux longueurs de ces re´gions
comme la longueur C-terminale. Cette longueur peut valoir : 40, 60, 72, 82, 100 acides amine´s,
les prote´ines sont ainsi regroupe´es en 5 classes. Chaque classe est homoge`ne d’un point de vue
fonctionnel. Nous avons utilise´ SNK pour rechercher des relations potentielles entre l’architecture
en domaine, la longueur C-terminale, et la fonction. Nous avons conside´re´ toutes les prote´ines
bacte´riennes de la source de donne´es UniProtKB [13] contenant deux motifs PLDc. L’ensemble
de prote´ines correspondant pre´sente une varie´te´ de combinaisons de domaines, impliquant des
signatures d’autres familles prote´iques aussi bien que des re´gions de faible complexite´ (se´quence
faiblement informative [116]). Le nombre total de prote´ines est de 676.
Dans un premier temps, nous avons recherche´ un lien possible entre les re´gions de faible com-
plexite´ et la longueur C-terminale. Dans ce premier test, les prote´ines e´taient de´crites comme une
succession de motifs PLDc, de re´gions de faible complexite´, et d’une longueur C-terminale. Nous
avons e´tudie´ l’ensemble des prote´ines des classes “72” et “82” en utilisant la mesure de qualite´
de Zhang. Cette mesure permet de prendre en compte non seulement les co-occurrences de A et
B pour une re`gle A→ B, mais aussi la pre´sence de A avec B (cf 2.3), tout en restant facilement
interpre´table. Dans l’ensemble de ce premier exemple, nous recherchons des 1-c-SNoKs.
SNK a e´te´ utilise´ avec un support de seuil tre`s faible (min supp=0.022) et avec un seuil de
mesure de qualite´ assez e´leve´ (min meas=0.8). Ces seuils ont e´te´ de´finis dans un premier temps
graˆce aux nombres d’occurrences, d’ou` la pre´cision du seuil de support. Parmi les 20 pe´pites
se´quentielles de connaissances obtenues, 3 sont particulie`rement inte´ressantes. Dans les re`gles
pre´sente´es ci-dessous, les re´gions de faible complexite´ sont note´es lc, et les valeurs entre pa-
renthe`ses sont respectivement la valeur de support et la valeur de la mesure de Zhang.
(1a) lc,PLDc,PLDc -> 82, (0.40,0.80),
(1b) lc,lc,PLDc -> 82, (0.25,0.68),
(1c) PLDc,PLDc,lc -> 72, (0.20,0.90)
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Les re`gles d’association se´quentielles retourne´es par SNK sont de haute qualite´. Les re`gles (1a) et
(1c) mettent en lumie`re l’importance de l’ordre des modules pour l’attribution a` une classe. La
localisation des re´gions de faible complexite´ est fortement lie´e a` la longueur C-terminale. Selon
que lc se trouve d’un coˆte´ ou de l’autre du double motif PLDc, la re`gle permet de conclure que
la prote´ine appartient a` l’une ou l’autre des classes. Des re`gles d’association simples n’auraient
pas permis d’exprimer une telle distinction. On voit tout l’inte´reˆt de SNK.
Dans un second temps, les informations sur les signatures des familles de prote´ines ont e´te´
comple´te´es avec les donne´es de Pfam-A [14] et Pfam-B. On calcule de nouvelles re`gles avec les
seuils min supp=0.01 et min meas=0.9.
(2a) PLDc,Pfam-B 115,Pfam-B 2786 -> 40, (0.01,0.90) et
(2b) PLDc,Pfam-B 115,Pfam-B 6054 -> 40, (0.01,0.93)
Parmi toutes les re`gles obtenues, (2a) et (2b) sont les seules re`gles ou` le motif PLDc pre´ce`de le
domaine Pfam-B 115 et semblent donc caracte´riser la classe 40. Dans toutes les autres re`gles ou`
Pfam-B 115 apparaˆıt conjointement avec PLDc, il pre´ce`de le motif.
Nous avons effectue´ une expe´rience supple´mentaire avec l’ensemble de donne´es initiales, mais en
prenant pour cible de SNK la fonction des prote´ines (soit diacyltransferase, cardiosyntase, trans-
phosphatidylase ou phospholipase non-spe´cialise´ D). Parmi les 9 re`gles obtenues avec les seuils
min supp=0.01 et min meas=0.9, l’une est fortement associe´e a` la fonction cardiosyntase :
(3a) Pfam-B 1038,lc,Pfam-B 115,Pfam-B 2786 -> cardiosynthase, (0.01,1.00)
Cette re`gle semble tre`s similaire a` une re`gle ge´ne´re´e avec le crite`re de longueur (pour les meˆmes
seuils)
(2c) lc,Pfam-B 115,lc,Pfam-B 2786 -> 60, (0.02,0.94)
De meˆme :
(3b) lc,Pfam-B 5151 -> diacyltransferase, (0.01,0.91)
correspond fortement a` la fonction diacyltransferase alors que
(3c) Pfam-B 5151 -> 72, (0.08,1.00)
e´tait pre´ce´demment ge´ne´re´e pour le crite`re de longueur.
Cela ge´ne´ralise les corre´lations sugge´re´es dans [87] entre les longueurs 60 et 72 respectivement
et les fonctions cardiosyntase et diacyltransferase. Les autres re`gles ge´ne´re´es avec les fonctions
prote´iques comme cibles sont potentiellement errone´es du fait d’erreur dans l’attribution auto-
matique des fonctions pour ces prote´ines. Une correction automatique des erreurs en utilisant
les re`gles ge´ne´re´es avec le crite`re de longueur pourrait eˆtre envisage´e.
3.6.2 Exploration de la famille Chromo
Le domaine chromatin organisation modifier : Nous illustrons maintenant l’utilisation de
SNK par l’e´tude de prote´ines contenant le domaine prote´ique chromo (CHRromatin Organisation
MOdifier), identifie´ dans la source Pfam par la cle´ PF00385. Dans cette e´tude, la mesure de
qualite´ choisie est la confiance, en raison de la facilite´ d’interpre´tation des re´sultats obtenus avec
cette mesure.
D’apre`s Pfam (version 23.0, juillet 2008), la famille prote´ique correspondante, Chromo fam,
contient 1975 se´quences organise´es en 171 architectures. Le commentaire de Pfam sur la famille
est le suivant :
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“Proteins that contain a chromo domain appear to fall into 3 classes. The first class includes
proteins having an N-terminal chromo domain followed by a region termed the chromo shadow
domain (7667093), eg. Drosophila and human heterochromatin protein Su(var)205 (HP1). The
second class includes proteins with a single chromo domain, eg. Drosophila protein Polycomb
(Pc) ; mammalian modifier 3 ; human Mi-2 autoantigenand and several yeast and Caenorhabditis
elegans hypothetical proteins. In the third class paired tandem chromo domains are found, eg.
in mammalian DNA-binding/helicase proteins CHD-1 to CHD-4 and yeast protein CHD1.”
Dans un premier temps, nous avons utilise´ SNK pour identifier des co-occurrences de domaines
ou de motifs dans la famille Chromo fam qui pourraient confirmer le de´coupage en trois classes
e´nonce´ plus haut. Nous appellerons ces classes respectivement “shadow”, “tandem” ou “single”.
Les re`gles ge´ne´re´es avec “shadow”, “tandem” ou “single” comme proprie´te´ cible nous permettent
d’illustrer les combinaisons de domaines.
Le seuil utilise´ pour la mesure de qualite´ est de 0.8, celui du support de 0.015. Ces seuils
permettent de bien s’assurer de la qualite´ des re´sultats obtenus avec une bonne valeur pour
la mesure de qualite´, tout en restant dans des seuils de support tre`s bas (1,5%) autorisant la
de´couverte e´ventuelle de pe´pite de connaissance.
La liste de tous les 2-c-SNoKs, ainsi que leurs valeurs de support et de mesure d’inte´reˆt entre
parenthe`ses sont donne´es en annexe 5.6.2. Parmi ces re`gles, la plus pertinente qui conclut sur
shadow est :
Chromo,Chromo shadow, − > shadow, (0.05,1.00)
Cette re`gle est typiquement une pe´pite se´quentielle de connaissance. Elle n’est ve´rifie´e que par
quelques prote´ines (5 % des prote´ines de la famille Chromo fam) ou` le domaine Chromo est suivi
par Chromo shadow, mais la qualite´ de l’association est tre`s e´leve´e (la valeur de la confiance est
de 1).
Dans une seconde e´tape, nous avons ge´ne´re´ des re`gles de longueur 3. Nous avons essaye´ d’iden-
tifier des architectures caracte´ristiques pour les deux sous-familles tandem et single. La liste
suivante de´crit quelques c-SNoKs de longueur 3 obtenues pour les prote´ines de ces deux sous-
familles. La liste comple`te des re´sultats est donne´e en annexe 5.6.2. Les re`gles sont ordonne´es
par valeur de´croissante de support.
R1: RVT_1,rve,Chromo, -> single, (0.41,1.00)
R2: Retrotrans_gag,RVT_1,Chromo, -> single, (0.31,1.00)
R3: Retrotrans_gag,rve,Chromo, -> single, (0.30,1.00)
R4: RVP_2,RVT_1,Chromo, -> single, (0.29,1.00)
R6: RVP_2,rve,Chromo, -> single, (0.28,1.00)
R8: Retrotrans_gag,RVP_2,Chromo, -> single, (0.27,1.00)
R10: zf-CCHC,RVT_1,Chromo, -> single, (0.26,1.00)
R12: zf-CCHC,RVP_2,Chromo, -> single, (0.25,1.00)
R13: zf-CCHC,rve,Chromo, -> single, (0.25,1.00)
R15: Retrotrans_gag,zf-CCHC,Chromo, -> single, (0.25,1.00)
R21: Chromo,Chromo,SNF2_N, -> tandem, (0.12,1.00)
R22: Chromo,Chromo,Helicase_C, -> tandem, (0.12,1.00)
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R28: Chromo,Pre-SET,SET, -> single, (0.02,1.00)
R30: PHD,Chromo,Chromo, -> tandem, (0.02,1.00)}
Parmi les 32 re`gles obtenues, 3 ont pour cible tandem : les re`gles R21, R22 et R30. Ces re`gles
ont un support faible, ce qui n’est pas e´tonnant puisque seules quelques prote´ines appartiennent
a` cette sous-famille, mais les associations restent tre`s fortes. Il est inte´ressant de noter que
l’occurrence double de Chromo dans les re`gles est limite´e a` la pre´sence d’un domaine Helicase C
(PF00271), SNF2 family N-terminal (PF00176), ou PHD (PF00628). Dans le cas particulier du
domaine PHD, les occurrences re´pe´te´es de Chromo ont pu ne pas eˆtre de´tecte´es dans Pfam du
fait de leur proximite´ avec le seuil de de´tection. En effet si le domaine est trop de´grade´ ou trop
diffe´rent du mode`le de re´fe´rence, les outils de de´tection de Pfam ont pu manquer le domaine.
Il manque dans ce cas des occurrences du domaine Chromo, seulement en raison de leur non-
de´tection et non en raison de leur absence re´elle de la se´quence. En revanche, on retrouve les
occurrences de Chromo dans Prosite ou SMART, par exemple dans les prote´ines CHD3 HUMAN
(Q12873) ou CHD4 HUMAN (Q14839).
Les re`gles associe´es a` la cible single ont un membre gauche dont l’architecture est tre`s variable.
Le domaine Chromo est trouve´ en position N-terminale dans la re`gle R28, alors qu’il est au
contraire trouve´ dans d’autres architectures en position C-terminale, comme par exemple dans
les re`gles R1, R2 ou R12. En position N-terminale, le domaine Chromo est fortement associe´ avec
les domaines Pre-SET et SET (respectivement identifie´s par PF05033 et PF00856 dans Pfam),
avec une faible valeur de support, dans la re`gle R8 par exemple. Dans le cas ou` le domaine
Chromo est en position C-terminale, on le trouve associe´ au motif prote´ique Retrotransposon
gag (Retrotrans gag, PF03732), au motif zinc knuckle (zf-CCHC, PF00098), au domaine reverse
transcriptase (RVT 1, PF00078), au domaine integrase core (rve, PF00665) ou au domaine
retroviral aspartyl protease (RVP 2, PF08284).
Nous avons envisage´ la possibilite´ d’une correspondance entre la position du domaine Chromo
dans l’architecture de la prote´ine et une fonction biologique exprime´e sous la forme d’un ou de
plusieurs termes de la sous-ontologie “Molecular Function” de GO (Gene Ontology). Nous avons
distingue´ deux groupes dans la sous-famille single : le premier regroupe toutes les prote´ines
avec un domaine Chromo en position C-terminale (groupe 1) alors que le second regroupe les
prote´ines avec un domaine Chromo en position N-terminale (groupe 2). Les termes GO associe´s
aux prote´ines des groupes 1 et 2 ont e´te´ collecte´s dans Uniprot (Release 14.1, Sep 2, 2008).
Les termes GO spe´cifiques a` chaque groupe ont e´te´ identifie´s de la fac¸on suivante : nous notons
GO fonction1 (respectivement GO fonction2) l’ensemble des termes GO associe´s aux prote´ines
du groupe 1 (respectivement groupe 2) qui apparaissent fre´quemment dans le groupe 1 (respec-
tivement groupe 2). Nous disons qu’une prote´ine ve´rifie un ensemble de termes GO si on peut
lui associer au moins un terme GO de l’ensemble.
Les ensembles sont de´finis comme suit :
GO_function1 = {GO:0003723 (RNA-binding),
GO:0003964 (RNA-directed DNA polymerase activity),
GO:0004190 (aspartic-type endopeptidase activity)}
GO_function2 = {GO:0005524 (ATP-binding),
GO:0004386 (helicase activity),
GO:0005515 (protein binding),
GO:0018024 (histone-lysine N-methyltransferase activity),
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GO:0003824 (catalytic activity)}
SNK a e´te´ utilise´ pour de´couvrir des associations entre les architectures des domaines prote´iques
et les deux cibles GO fonction1 et GO fonction2. Nous nous sommes inte´resse´s aux c-SNoKs de
longueur supe´rieure ou e´gale a` 2. La liste de tous ces c-SNoKs est donne´e en annexe 5.6.2.
Nous pre´sentons ci-dessous quelques re`gles qui illustrent une forte association entre la combi-
naison se´quentielle de domaines et la fonction biologique exprime´e sous la forme d’un ensemble
de termes GO.
Ces re`gles confirment la pertinence fonctionnelle de distinguer deux groupes dans la sous-
famille single, a` l’aide d’une caracte´ristique partage´e par l’architecture (la position du domaine
Chromo). De plus, les re`gles montrent bien les “signatures” de ces groupes. Par exemple, Rb2,
Rb7 et Rb8 pre´sentent des architectures caracte´ristiques du groupe 2, alors que les autres re`gles
liste´es ci-dessous sont caracte´ristiques du groupe 1. Elles montrent que des proprie´te´s fonction-
nelles peuvent eˆtre lie´e a` l’architecture des prote´ines .
Rb2: Chromo,SNF2_N, -> GO_function2, (0.04,1.00)
Rb3: zf-H2C2,Chromo, -> GO_function1, (0.04,1.00)
Rb7: Chromo,Helicase_C, -> GO_function2, (0.03,1.00)
Rb8: SNF2_N,Helicase_C, -> GO_function2, (0.03,1.00)
Rb9: rve,Chromo, -> GO_function1, (0.88,1.00)
Rb13: zf-CCHC,Chromo, -> GO_function1, (0.60,1.00)
Rb17: RVT_1,Chromo, -> GO_function1, (0.94,1.00)
Rb18: Retrotrans_gag,Chromo, -> GO_function1, (0.70,1.00)
Rb20: RVP_2,Chromo, -> GO_function1, (0.67,1.00)
The Reverse transcriptase (RNA-dependent DNA polymerase) : Apre`s l’e´tude du do-
maine Chromo, nous avons explore´ la combinaison de domaines la plus fre´quente dans les re`gles
impliquant le motif prote´ique Retrotransposon gag (Retrotrans gag, PF03732), le domaine re-
verse transcriptase (RVT 1, PF00078) et le domaine integrase core (rve, PF00665) comme illustre´
dans les deux re`gles comprenant le domaine Retrotransposons gag :
R2: Retrotrans_gag,RVT_1,Chromo, -> single, (0.31,1.00)
R3: Retrotrans_gag,rve,Chromo, -> single, (0.30,1.00)
qui ont le plus grand support.
Guide´ par ces deux re`gles, nous avons de´coupe´ la famille Reverse transcriptase de Pfam en
deux sous-familles : RVT 1 fam, comprenant 499 architectures, et RVT 2 fam, comprenant 290
architectures.
Afin d’identifier des spe´cificite´s de chaque sous-famille, nous avons utilise´ SNK en prenant les
sous-familles “RVT 1 fam” et “RVT 2 fam’ comme cibles (499+290 architectures). Les re`gles de
longueur 3 suivantes ont e´te´ obtenues.
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Fig. 3.4 – Capture d’e´cran de Pfam pour la famille Chromo
Rd1: Retrotrans_gag,rve,Chromo, -> RVT_1_fam, (0.04,0.91)
Rd2: Retrotrans_gag,rve,RVT_2, -> RVT_2_fam, (0.03,0.86)
Nous avons envoye´ une requeˆte a` Pfam avec les domaines “Retrotrans gag” ET “rve” ET “Chro-
mo” d’une part et avec “Retrotrans gag” ET “rve” ET “RVT 2” d’autre part. Nous avons obtenu
deux ensembles distincts, mais homoge`nes d’architectures comme pre´sente´s dans la figure 3.4. Le
roˆle mutuellement exclusif joue´ par les domaines Chromo et RVT 2 dans la partie C-terminale
des prote´ines choisies est tre`s visible. De plus, la pre´ce´dence en ordre inverse du domaine “rve”
avec RVT 1 et RVT 2 (visible sur la figure, mais non de´crit dans les commentaires de Pfam),
est une autre caracte´ristique remarquable.
Pour mettre en lumie`re ce dernier point, nous avons conside´re´ les domaines RVT 1 et RVT 2
comme un seul et meˆme domaine RVT. Nous avons utilise´ SNK pour de´tecter des corre´lations
entre l’architecture en domaines (et spe´cialement une inversion des domaines RVT et rve) et
l’appartenance a` RVT 1 fam et RVT 2 fam.
Avec un seuil de confiance e´gal a` 0.8, un seuil de support a` 0.02, et une longueur minimum de
1, 12 re`gles ont e´te´ obtenues. Deux d’entre elles sont particulie`rement inte´ressantes :
Rc10: RVT,rve, -> RVT_1_fam, (0.70,0.99)
Rc12: rve,RVT, -> RVT_2_fam, (0.30,0.98)
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Nous avons mis en e´vidence deux re`gles simples, mais caracte´ristiques ou` l’ordre des domaines
est manifestement contraint et pourrait jouer un roˆle fonctionnel.
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Deuxie`me partie
Partie 2 : Mapping d’ontologies pour
l’annotation fonctionnelle
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Chapitre 4
Annotation et ontologies biologiques
Sommaire
4.1 Ontologies biologiques pour l’annotation de prote´ines . . . . . . . . 69
4.1.1 Ontologies biologiques et hie´rarchies fonctionnelles . . . . . . . . . . . . 71
4.1.2 Exemples d’ontologies et de hie´rarchies fonctionnelles . . . . . . . . . . 72
4.2 Formats de repre´sentation des ontologies biologiques . . . . . . . . . 79
4.2.1 Des fichiers plats a` OWL . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79
4.2.2 OBO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79
4.3 Alignements d’ontologies . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82
4.3.1 De´finition du mapping . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82
4.4 Me´thodes d’alignement d’ontologies . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
4.4.1 Similarite´ entre chaˆınes de caracte`res ou textes . . . . . . . . . . . . . . 83
4.4.2 Similarite´ utilisant la structure des ontologies . . . . . . . . . . . . . . . 85
4.4.3 Similarite´ utilisant les instances . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85
4.5 Syste`mes pour l’alignement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88
4.5.1 Me´thodes base´es sur les sche´mas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88
4.5.2 Syste`mes base´s sur les instances . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90
4.5.3 Approches mixtes base´es sur les sche´mas et les instances . . . . . . . . . 92
4.5.4 OAIE Challenge . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93
4.6 Microbiogenomics . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93
Une e´tape importante du post-se´quenc¸age de ge´nome est l’annotation fonctionnelle (voir section
1.3). De plus en plus de donne´es biologiques sont apporte´es par les scientifiques lors de cette
e´tape et sont stocke´es dans des sources de donne´es publiques ou prive´es (voir figure 4.1). Le
proble`me d’un traitement et d’une analyse efficaces de ces donne´es constitue l’un des goulots
d’e´tranglement majeurs de la bioinformatique aujourd’hui [106].
4.1 Ontologies biologiques pour l’annotation de prote´ines
Lors de l’annotation, la fonction est souvent renseigne´e dans un champ textuel libre du syste`me
d’annotation. L’annotateur est alors comple`tement maˆıtre des termes qu’il utilise. La ne´cessite´ de
recourir a` des ontologies biologiques et des hie´rarchies fonctionnelles re´sulte directement de cette
69
CHAPITRE 4. ANNOTATION ET ONTOLOGIES BIOLOGIQUES
Fig. 4.1 – E´volution du nombre de ge´nomes se´quence´s
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possibilite´ pour l’annotateur de choisir les termes : un meˆme terme peut avoir un sens le´ge`rement
diffe´rent pour des scientifiques et surtout une meˆme ide´e peut eˆtre exprime´e de nombreuses
fac¸ons. Cela ne pose pas de proble`me important pour un expert humain, capable de comprendre
ces subtilite´s, mais pour toute utilisation et analyse automatique, cela devient un handicap
important. Par exemple, on pourra trouver synthase ou synthetase indiffe´remment, metabolism
of carbohydrates pourra aussi s’exprimer par synthesis and utilisation of carbohydrates.
Le besoin d’utiliser un vocabulaire commun clairement de´fini est donc naturellement apparu. Un
autre proble`me est la variabilite´ de la pre´cision d’une annotation : un annotateur peut de´crire
une prote´ine comme e´tant implique´e dans le Metabolism of tryptophan et un autre de´crira la
prote´ine comme e´tant implique´e dans le Metabolism of amino-acids. Ces deux descriptions de
la fonction sont justes, mais pas avec le meˆme niveau de pre´cision. Metabolism of tryptophan
est plus pre´cis que Metabolism of amino-acids. Il est ne´cessaire d’organiser hie´rarchiquement les
termes du vocabulaire controˆle´, en liant les termes, de sorte que les termes parents soient plus
ge´ne´raux que leurs descendants.
Dans la suite de ce chapitre, nous pre´senterons les ontologies qui sont des structures permettant
de rendre compte de cette notion de ge´ne´ralisation et nous donnerons des exemples d’ontologies
biologiques ce´le`bres dans le domaine de la bioinformatique.
4.1.1 Ontologies biologiques et hie´rarchies fonctionnelles
Ontologies Le concept d’ontologie est employe´ dans des domaines tre`s diffe´rents, en philo-
sophie, en linguistique ou en intelligence artificielle. En philosophie, Aristote de´finit l’ontologie
comme la “Partie de la me´taphysique qui e´tudie l’eˆtre en tant qu’eˆtre, e´tude des proprie´te´s
ge´ne´rales de ce qui existe”. En informatique, une ontologie est plus un mode`le conceptuel que
l’e´tude de ce qui est. Ainsi Gruber [45] de´finit une ontologie comme “la spe´cification d’une
conceptualisation” (“Specification of a conceptualization”).
Une ontologie repre´sente un point de vue spe´cifique d’une communaute´ sur des donne´es. Cela
peut expliquer l’existence de plusieurs ontologies dans des domaines proches, en particulier en
biologie.
Les principaux composants d’une ontologie sont :
– des concepts (par exemple cell wall biogenesis)
– des relations entre ces concepts :
– les relations assurant la structure hie´rarchique de l’ontologie : is-a ou part-of, ...
– les autres relations, appele´es attributs ou roˆles (par exemple regulates, a-pour-fonction)
– des axiomes (par exemple des restrictions de cardinalite´ : chaque prote´ine est associe´e a` au
moins une source)
Auxquels s’ajoutent :
– des contraintes (par exemple des restrictions de disjonction : une he´lice ne peut pas eˆtre un
feuillet et vice-versa)
– des instances (par exemple la prote´ine Q10287)
– des valeurs (la prote´ine identifie´e par le code Q10287 est la 1,3-beta-glucan synthase component
bgs1 )
Riichiro Mizoguchi [81] donne les ide´es fondamentales de ce qui constitue une classe (que nous
appelons aussi concept), et une relation is-a :
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Tab. 4.1 – Donne´es chiffre´es sur quelques ontologies biologiques
Ontologie # concepts prof. max. # concepts # feuilles # desc. max.
au niveau 1 d’un concept
Subtilist 63 3 6 54 10
FunCat 2.1 1362 6 28 1022 25
MultiFun 653 5 10 591 185
Gene Ontology 27454 ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ? ?
– Une proprie´te´ intrinse`que. La proprie´te´ intrinse`que d’une chose est une proprie´te´ qui est
essentielle a` la chose. La chose perd son identite´ si cette proprie´te´ change.
– La de´finition ontologique d’une classe. X est une classe si et seulement si chaque e´le´ment
x de X satisfait la proprie´te´ intrinse`que de X. On dit alors que x est une instance de X.
– Une relation is-a . La relation classe A is-a classe B n’est satisfaite que si et seulement si
chaque instance de la classe A est aussi une instance de la classe B.
Les ontologies peuvent eˆtre classe´es en fonction des composants et des informations concernant
ces composants [63]. Un type simple d’ontologie est un vocabulaire structure´, essentiellement com-
pose´ d’une liste de concepts. Lorsque ces concepts sont organise´s par des liens is-a, il s’agit d’une
taxonomie. Dans un the´saurus, les concepts sont organise´s sous la forme d’un graphe, les arcs
du graphe repre´sentent des relations comme la synonymie, la ge´ne´ralisation, ou la spe´cialisation
d’un terme, l’e´quivalence de deux termes. Un exemple de the´saurus tre`s ce´le`bre est Wordnet
[77]. Enfin une base de connaissance peut contenir tous les types de composants, et permet de
plus de raisonner sur l’ontologie.
Hie´rarchies fonctionnelles Parmi les ontologies, les hie´rarchies fonctionnelles forment
un groupe partageant des points communs. Il s’agit d’ontologies simples, le plus souvent struc-
ture´es sous forme d’arbre, dont les concepts sont lie´s uniquement par des relations is-a, et sans
contrainte d’aucune sorte. Les hie´rarchies fonctionnelles sont de´die´es a` un domaine d’application
bien de´limite´ : l’annotation fonctionnelle de prote´ines.
Ces ontologies ont souvent e´te´ d’abord de simples vocabulaires controˆle´s [63] avant d’eˆtre
comple´te´es et e´ventuellement organise´es en hie´rarchies.
Dans les vocabulaires controˆle´s hie´rarchise´s que nous pre´senterons dans ce chapitre, lorsqu’une
prote´ine est annote´e par une fonction, elle est ne´cessairement annote´e par les fonctions plus
ge´ne´rales que cette dernie`re. C’est la re`gle dite du true path.
4.1.2 Exemples d’ontologies et de hie´rarchies fonctionnelles
Comme le font remarquer Soldatova et King dans [106], la recherche sur la biologie et les onto-
logies trouve son origine dans l’Antiquite´ avec les travaux d’Artistote (en biologie notamment
sur la classification des espe`ces). Il a fallu attendre 2400 ans pour que la bioinformatique les
re´unisse a` nouveau.
Dans cette section, nous pre´senterons des exemples d’ontologies biologiques et de hie´rarchies
fonctionnelles commune´ment utilise´es en biologie et plus spe´cifiquement pour l’annotation fonc-
tionnelle de ge´nomes. Nous pre´senterons les hie´rarchies par ordre chronologique de leur de´veloppement.
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MultiFun
MultiFun [95] a e´te´ de´veloppe´e en 1998 par Monica Riley pour annoter le ge´nome de Escherichia
coli K12. Il s’agit d’une hie´rarchie fonctionnelle conc¸ue a` l’origine pour de´crire les produits des
ge`nes par une seule fonction. Cette restriction s’est ave´re´e trop limitante et MultiFun a e´te´
e´tendue pour permettre l’association d’un produit de ge`ne a` de multiples cate´gories. Enfin
MultiFun inte`gre la classification EC (Enzyme Classification) et une version modifie´e de la
nomenclature TC (classification des prote´ines de transports).
Les bases de donne´es EcoCyc [57] et MetaCyc [58] ont adopte´ MultiFun pour une partie de
l’annotation des ge´nomes qu’elles contiennent.
Les relations entre les concepts ne sont pas clairement de´finies dans la hie´rarchie, mais sont de
types subclass-of (ou is-a).
Cette hie´rarchie fonctionnelle est l’une des premie`res a` avoir e´te´ utilise´e. De par sa construc-
tion, elle est de´die´e a` l’annotation de ge´nomes bacte´riens. Elle est peu utilise´e aujourd’hui,
probablement parce qu’elle n’est pas lie´e a` des syste`mes d’aide a` l’annotation (type plateforme
d’annotation).
Subtilist et Subtilist modifie´e
La premie`re version de Subtilist [83] est utilise´e dans la base e´ponyme pour de´crire les fonctions
des prote´ines de Bacillus subtilis. Une prote´ine peut eˆtre annote´e par plusieurs concepts de
Subtilist.
Dans le cadre de cette the`se, nous avons utilise´ une version comple´te´e de Subtilist employe´e par
les annotateurs de l’INRA de Jouy-en-Josas. Cette version enrichie a e´te´ utilise´e pour l’anno-
tation manuelle de 3 ge´nomes bacte´riens dans le cadre du projet AGMIAL (pre´sente´ dans la
section 1.5) : Lactobacillus sakei, Lactobacillus bulgaricus et Flavobacterium psycrophilum.
Subtilist est de taille plus restreinte que les autres hie´rarchies fonctionnelles puisqu’elle contient
une soixantaine de concepts seulement alors que FunCat et MultiFun en contiennent de l’ordre
d’un millier.
FunCat
La hie´rarchie fonctionnelle FunCat [99] (Functional Catalogue), a e´te´ de´veloppe´e en 2004 par le
Munich Information Center for Protein Sequences. Les caracte´ristiques succinctes de la hie´rarchie
sont pre´sente´es dans la table 4.1. La hie´rarchie a e´volue´ au fil des anne´es, avec l’ajout et la dis-
parition de nombreux concepts. La version actuelle 2.1 est publie´e depuis janvier 2007.
FunCat a e´te´ utilise´e pour annoter 4 ge´nomes bacte´riens (Listeria monocytogenes EGD, Listeria
innocua Clip11262, Helicobacter pylori KE26695 (ATCC 700392), Bacillus subtilis, Desulfotalea
psychrophila), 2 ge´nomes de champignons (Saccharomyces cerevisiae, Neurospora crassa) et 1
ge´nome eucaryote (Mus musculus), 1 ge´nome d’arche´bacte´rie (Thermoplasma acidophilum).
FunCat est aujourd’hui utilise´e automatiquement pour attribuer les fonctions aux prote´ines de
la base PEDANT [115] (dans le syste`me du meˆme nom).
La hie´rarchie fonctionnelle FunCat est organise´e sous la forme d’un arbre. Les relations d’he´ritage
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entre les concepts ne sont pas clairement de´crites, mais sont de type subclass-of (ou is-a). On
peut ne´anmoins relever la pre´sence d’une relation qui devrait eˆtre de type Part-of au sein de la
hie´rarchie, par exemple au niveau des concepts 70.10 nucleus ou 70.16 mitochondrion :
70.10 nucleus
70.10.03 chromosome
70.10.04 centromere / kinetochore
70.10.05 nuclear membrane
70.10.06 nuclear matrix
70.10.07 nucleolus
70.10.09 nuclear speckles
70.16 mitochondrion
70.16.01 mitochondrial outer membrane
70.16.03 mitochondrial intermembrane space
70.16.05 mitochondrial inner membrane
70.16.07 mitochondrial matrix
Les descendants de 70.10 et de 70.16 sont lie´s a` leurs anceˆtres par une relation part-of et non
is-a, car la membrane externe de la mitochondrie n’est pas une mitochondrie, mais appartient
bien a` la mitonchodrie. De la meˆme fac¸on, un chromosome n’est pas un noyau, mais fait partie
du noyau.
FunCat se diffe´rencie des classifications de´ja` existantes (par exemple la classification EC, voir
section 4.1.2) dans le sens ou` elle est base´e sur la voie me´tabolique dans laquelle l’enzyme est
implique´e, alors que la classification EC classe les enzymes en fonction des me´canismes chimiques
sous-jacents. Les auteurs de FunCat comparent leur hie´rarchie a` la Gene Ontology. Selon eux
la force de FunCat re´side d’une part dans sa simplicite´ et d’autre part dans le caracte`re intuitif
et la compre´hension aise´e de sa structure d’arbre par rapport a` une structure de DAG plus
complexe conduisant plus facilement a` une utilisation errone´e des termes de la Gene Ontology
par les annotateurs.
Observations sur les hie´rarchies fonctionnelles
Avant de poursuivre avec un exemple d’ontologie biologique, nous soulignons quelques proble`mes
qu’il est possible de rencontrer dans les hie´rarchies fonctionnelles, et qui resteront valables pour
plusieurs autres classifications biologiques telles que les EC Numbers ou les TC Numbers.
Sur le nommage L’utilisateur de l’ontologie attend un nom clair, concis dans la mesure du
possible et compre´hensible inde´pendamment des autres noeuds de l’ontologie. Ce n’est souvent
pas le cas, le nom de certains concepts n’e´tant alors qu’une pre´cision du nom du concept dont ils
descendent. D’autre part, le nom de concept des hie´rarchies fonctionnelles me´lange deux voire
trois proprie´te´s du concept.
– Le nom a` proprement parler que nous appellerons label.
– Une description du concept, qui est souvent une phrase de quelques mots ou un court pa-
ragraphe. Par exemple dans MultiFun : 1.7.33.1 est accompagne´ de la phrase Salvage
pathways of adenine, hypoxanthine, and their nucleosides.
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– Des exemples ou des e´nume´rations figurent dans les noms des concepts. Dans FunCat 14.07.01
modification with fatty acids est illustre´ par des exemples (e.g. myristylation, pal-
mitylation,farnesylation).
Ces proble`mes rendent plus complexes les e´tapes de comparaison des noms des concepts.
Sur la structure Les hie´rarchies fonctionnelles, comme un certain nombre de classifications
biologiques, sont organise´es sous forme d’arbres pour des raisons de simplicite´ d’utilisation et de
compre´hension : l’he´ritage multiple de proprie´te´s venant de plusieurs parents est e´vite´e. Cette
structure d’arbre n’est pas en cause, mais les relations qui lient les concepts sont a` e´tablir
clairement. Or dans les hie´rarchies fonctionnelles, ce n’est pas le cas. L’utilisateur peut deviner
qu’il s’agit de relation de type Subclass-of ou is-a, mais la situation est un peu plus complexe
et il est par exemple possible d’identifier des relations de types part-of (voir le paragraphe 4.1.2
de´crivant FunCat).
Sur le format Nous n’avons pas encore e´voque´ l’accessibilite´ en ligne sur internet et les
formats de stockage de ces hie´rarchies, mais il s’agit la` aussi d’un proble`me. Hormis FunCat qui
est disponible en XML, les hie´rarchies et les classifications EC et TC (organise´es aussi sous forme
d’arbre voir section 4.1.2) sont pre´sente´es dans des formats variables, le plus souvent sous forme
de texte libre organise´ par des sauts de ligne et des tabulations. De plus, l’ontologie elle-meˆme
est parfois difficile a` trouver en ligne inde´pendamment des donne´es qu’elle annote.
Gene Ontology
En meˆme temps que les hie´rarchies fonctionnelles, d’autres structures ont e´te´ propose´es pour
de´crire les fonctions des prote´ines. C’est le cas en particulier de Gene Ontology [111] (GO).
Originellement, GO a e´te´ conc¸ue pour permettre les comparaisons des annotations d’organismes
multicellulaires (Caenorhabditis elegans – un ver, Drosophila melanogaster – la mouche du vi-
naigre, Mus musculus – la souris, et d’autres).
GO est compose´e de 3 sous-ontologies : la premie`re traite de la fonction mole´culaire du produit
du ge`ne (Molecular Function), la seconde des processus biologiques dans lesquels le produit du
ge`ne est implique´ (Biological Process), et enfin la troisie`me et dernie`re sous-ontologie permet de
de´crire la localisation cellulaire du produit du ge`ne (Cellular Component). Les ontologies sont
structure´es a` l’aide de deux relations is-a et part-of, sous la forme d’un DAG (Directed Acyclic
Graph). GO n’est pas statique et e´volue en fonction des demandes des utilisateurs, si bien que
des termes sont ajoute´s ou supprime´s en permanence.
A chaque terme GO (chaque concept de l’ontologie) sont associe´s un certain nombre d’attributs :
– Un nom qui peut eˆtre un mot ou une courte phrase.
– Un identifiant alphanume´rique unique.
– Une de´finition compose´e d’un texte qui peut citer des re´fe´rences.
– Un espace de nommage (namespace) de´finissant la sous-ontologie a` laquelle le terme appar-
tient.
Les termes peuvent aussi avoir des “synonymes”. En re´alite´ le terme synonyme est mal choisi,
puisqu’il peut s’agir aussi bien de termes proches ayant un sens un peu plus ge´ne´ral, ou un peu
plus pre´cis, ou simplement proches se´mantiquement, que de synonymes au sens classique du
terme.
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Unlike the other evidence codes, the ND code does not indicate a method from a specific
reference. Rather, it indicates that the annotator looked at the available information and
determined that nothing is known about the gene product for a given aspect of GO
(molecular function, biological process or cellular component). The annotator will always
look at all available literature for the gene. Depending on the resources and the annotatio
philosophy of the annotating group, the annotator may also look at sequence comparison
data to determine if any predictions may be made based on the sequence.
Curator reviewed annotations
Annotations NOT reviewed by a curator
Is annotation based on an
author statement that
cites a published reference
as the source of information?
yes
NAS
Is annotation based on an
author statement that does not
cite a published reference
as the source of information?
yes
TASno
Author statement
from publication
Is there a GO annotation in another
aspect that allows you to make an
inference based on that GO term for
an aspect without evidence?
yes
IC
no
ND
Have you been able to find any
evidence to support a GO
annotation in a given GO aspect?
[see note on use of ND]
no
No evidence is availableComputational method
Will each annotation be individually
reviewed and confirmed by a
human annotator?
no
IEAyes
Is the computation an integrated
analysis, typically including
experimental data sets, and often
including multiple data types?
yes
ICA
Does the computation include
consideration of the genomic
context of the gene?
yes
IGCno
Is the computation based purely on
the sequence of the gene product
(or sequence-based mapping files)? 
yes
ISSno
no
yes
yes
yes
yes
yes
IMP
IGI
IPI
IDA
IEP
Is annotation based on a
direct 1 to 1 physical interaction
with another gene product? 
Is annotation based on a direct
assay for the function, process,
or component of the gene product?
Is annotation based on
the expression pattern
of the gene product? 
Is more than one gene
being mutated in
the same strain? 
Is a single gene being
mutated or compared to other
alleles of the same gene? 
Is annotation based on genetic
mutations or allelic variation?
no
no
no
yes
Experimental
(wet lab)
What type of evidence is the annotation based on?
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ontologies.
Mots cle´s UniProt Uniprot [13] est l’une des banques de donne´es biologiques les plus ce´le`bres.
Elle est compose´e de deux sources de donne´es comple´mentaires : SwissProt et TrEMBL qui
contiennent des informations sur des prote´ines. Ces informations proviennent d’annotateurs
humains ou d’annotations automatiques valide´es par des annotateurs pour SwissProt et d’un
syste`me d’annotation automatique pour TrEMBL [69]. Les deux banques utilisent entre autres
un vocabulaire commun pour l’annotation des prote´ines : les mots cle´s UniProtKB/Swiss-Prot,
qui sont classe´s en 10 grandes cate´gories :
– Biological process
– Cellular component
– Coding sequence diversity
– Developmental stage
– Disease
– Domain
– Ligand
– Molecular function
– PTM
– Technical term
Ils sont de´crits dans un formalisme interne a` UniProt, et organise´s sous la forme d’un DAG.
Autres vocabulaires controˆle´s
Les ontologies que nous pre´sentons maintenant sont issues d’ontologies tourne´es vers le domaine
biome´dical (MeSH, UMLS), ou elles ne peuvent pas eˆtre utilise´es seules pour l’annotation de
prote´ines (EC numbers, TC numbers) parce qu’elles sont de´die´es a` la description d’un domaine
plus spe´cialise´ que les hie´rarchies fonctionnelles pre´ce´dentes.
Enzyme Commission number Plus couramment trouve´e sous l’acronyme EC number
[5], cette hie´rarchie organise les enzymes en fonction des re´actions chimiques qu’elles mettent
en oeuvre. Les de´buts de cette classification datent de 1956, et sont le fruit du travail d’une
commission internationale. Cette classification fait autorite´ aujourd’hui, et est quotidiennement
utilise´e pour la description des enzymes.
Les EC numbers ne peuvent toutefois pas remplacer les hie´rarchies fonctionnelles : parmi les
prote´ines, la classification ne permet de de´crire que les enzymes, et le point de vue sur les enzymes
est strictement chimique et non fonctionnel. La classification indique le type de re´action, mais
pas du tout le lieu, le substrat, etc.
Par ailleurs, certains e´le´ments de la classification ne sont pas a` ce jour associe´s a` des enzymes
[67], et certains concepts ne semblent avoir que tre`s peu de prote´ines associe´es.
Enfin, comme dans beaucoup de classifications biologiques, les noms des concepts sont peu
approprie´s a` un traitement automatique. Par exemple, les noms des trois premiers concepts
sont :
1. Oxidoreductases;
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1.1 Acting on the CH-OH group of donors;
1.1.1 With NAD+ or NADP+ as acceptor;
Si bien que le nom du concept 1.1.1 n’a de sens que si ses deux anceˆtres sont connus.
Transporter Classification database TCDB [101], est parfois trouve´ sous le nom de TC
number. Il s’agit d’une classification des prote´ines de transport, incluant les canaux ioniques.
Sa structure est tre`s similaire a` celle de la classification EC. Les meˆmes re´serves peuvent eˆtre
formule´es sur les choix de nommage des concepts. En pratique, la TCDB est moins re´pandue
que les EC numbers.
Ces deux classifications (EC Numbers et TC Numbers) sont des recommandations de l’Inter-
national Union of Biochemistry and Molecular Biology 2.
KEGG Ontology KEGG [56] pre´sente plusieurs syste`mes de classification, parmi lesquels
on trouve KEGG BRITE qui est une collection de classifications hie´rarchiques repre´sentant les
connaissances sur des aspects varie´s des syste`mes biologiques. KEGG BRITE contient diffe´rents
types de relations, tels que des mapping de donne´es ge´nomiques ou mole´culaires vers KEGG
BRITE via l’utilisation des identifiants KEGG Orthology, etc.
KEGG BRITE n’est pas disponible au te´le´chargement sur le site de KEGG [1], et semble
me´langer concepts, relations et proprie´te´s.
UMLS Le Unified Medical Language Systemr (UMLS) [70, 15] est un compendium qui re-
groupe des informations biome´dicales issues de plusieurs sources. L’UMLS est compose´ de 3
sources de connaissances :
– Un me´tathe´saurus [3] (metathesaurusr) qui est une base de donne´es de tre`s grande taille,
multi-usages et multi-langues qui contient des informations sur les concepts biome´dicaux ou
lie´s a` la sante´ (e´tablissement de factures hospitalie`res par exemple), leurs noms et les relations
qui les lient. Le me´tathe´saurus est construit a` partir des versions e´lectroniques de diffe´rents
thesauri, classifications, d’ensembles de codes ou de listes de vocabulaires controˆle´s utilise´s
aussi bien pour les soins au patient que les services de facturation. Le me´tathesaurus permet
d’e´tablir de nouvelles relations entre les termes issus de ces diffe´rents vocabulaires.
– Un re´seau se´mantique [4] qui consiste en (1) un ensemble de cate´gories, ou Types Se´mantiques
(Semantic Types), qui fournissent une cate´gorisation a` tous les concepts du me´tathe´saurus,
et (2) un ensemble de relations, ou Relations Se´mantiques (Semantic Relations), qui existent
entre les types se´mantiques.
– Le lexique SPECIALIST [2] qui a e´te´ de´veloppe´ pour fournir les informations ne´cessaires
au SPECIALIST Natural Language Processing (NLP) System. C’est un lexique contenant des
termes d’anglais courant aussi bien que des termes biome´dicaux. Pour chaque terme, il spe´cifie
les informations syntaxiques, morphologiques et orthographiques.
MeSH MeSHr (Medical Subject Headings) est un vocabulaire controˆle´ conc¸u par l’American
National Library of Medicine et utilise´ pour indexer, cataloguer et rechercher dans des documents
traitant de sujets biome´dicaux ou lie´s a` la sante´. Les termes sont organise´s sous la forme d’une
2http://www.chem.qmul.ac.uk/iubmb/nomenclature/
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hie´rarchie, et peuvent eˆtre regroupe´s sous plusieurs cate´gories telles que : anatomie (anatomy),
organismes (organisms), maladies (diseases), dont la plupart peuvent se retrouver dans l’OBO
Foundry (voir paragraphe 4.2.2). MeSH regroupe plus de 15000 termes.
MeSH de´crit les relations entre les termes par des liens is-a qui repre´sentent a` la fois les relations
effectivement is-a et part-of
Ontologies OBO, ontologies ge´ne´rales L’OBO Foundry [105] contient plus de 60 ontologies
dans des domaines varie´s (voir la section 4.2.2). Parmi celles-ci, on trouve : la sequence ontology
[33], le Mouse adult gross anatomy ontology, la Foundational Model of Anatomy [98]...
Par ailleurs, les domaines de la bioinformatique, et du biome´dical peuvent parfois aussi utiliser
des ontologies moins spe´cialise´es dans le domaine bio-me´dical. Le thesaurus d’anglais ge´ne´ral
WordNet [77] est ainsi souvent utilise´.
4.2 Formats de repre´sentation des ontologies biologiques
4.2.1 Des fichiers plats a` OWL
De meˆme que la complexite´ des ontologies biologiques varie, leurs formats de repre´sentation sont
multiples. Les hie´rarchies fonctionnelles sont souvent disponibles sous la forme de fichiers plats.
Ces fichiers comportent un concept par ligne. Les relations entre les concepts ne sont pas du
tout identifie´es, mais les relations is-a sont de´tectables dans l’identifiant du concept. Il est facile
de de´duire que le concept 1.1 est le descendant du concept 1 et qu’une relation is-a les lie.
FunCat [99] est disponible au format XML ; les concepts sont mode´lise´s sous la forme de
cate´gories qui contiennent e´ventuellement d’autres cate´gories. Les relations de parente´ entre
les concepts sont figure´es par la structure de l’arbre XML.
Les ontologies plus complexes telles que la Gene Ontology, sont, elles, repre´sente´es dans un
formalisme spe´cialement conc¸u pour exploiter la richesse d’une ontologie : le langage OWL
(Ontology Web Language). Ce langage, recommandation du W3C, permet aussi bien d’exprimer
des concepts, que de de´finir des relations entre concepts ou des concepts complexes a` partir de
concepts plus simples. Il permet e´galement d’exprimer toutes les spe´cificite´s des ontologies.
Quels que soient leurs formats initiaux de repre´sentation, les hie´rarchies fonctionnelles et les
ontologies biologiques peuvent s’exprimer dans le format OWL. Dans le cadre de cette the`se,
nous avons converti les hie´rarchies SubtiList, MultiFun et FunCat au format OWL, ce qui
permettra l’utilisation de raisonneur pour la de´tection d’incohe´rences dans les ontologies par
exemple.
L’utilisation de fichiers au format OWL, ainsi que leur compre´hension ne sont malheureusement
pas intuitives. Pour permettre une popularisation des ontologies biome´dicales et biologiques, le
format OBO Open Biomedical Ontologies a e´te´ propose´ dans le cadre de l’OBO Foundry [105].
4.2.2 OBO
L’OBO Foundry [105] est un projet collaboratif impliquant des de´veloppeurs d’ontologies biolo-
giques ou biome´dicales. Le but de l’OBO Foundry est d’e´tablir un ensemble de principes pour le
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de´veloppement d’ontologies avec pour but de cre´er un ensemble d’ontologies de re´fe´rence dans
le domaine biome´dical.
Les principes de l’OBO Foundry3 sont de´crits de la fac¸on suivante :
1. The ontology must be open and available to be used by all without any
constraint other than (a) its origin must be acknowledged and (b) it is not
to be altered and subsequently redistributed under the original name or with
the same identifiers.
The OBO ontologies are for sharing and are resources for the entire community. For this
reason, they must be available to all without any constraint or license on their use or
redistribution. However, it is proper that their original source is always credited and that
after any external alterations, they must never be redistributed under the same name or
with the same identifiers.
2. The ontology is in, or can be expressed in, a common shared syntax. This may
be either the OBO syntax, extensions of this syntax, or OWL.
The reason for this is that the same tools can then be usefully applied. This facilitates
shared software implementations. This criterion is not met in all of the ontologies currently
listed, but we are working with the ontology developers to have them available in a common
OBO syntax.
3. The ontologies possesses a unique identifier space within the OBO Foundry.
The source of a term (i.e. class) from any ontology can be immediately identified by the
prefix of the identifier of each term. It is, therefore, important that this prefix be unique.
4. The ontology provider has procedures for identifying distinct successive ver-
sions.
5. The ontology has a clearly specified and clearly delineated content.
The ontology must be orthogonal to other ontologies already lodged within OBO.
The major reason for this principle is to allow two different ontologies, for example anatomy
and process, to be combined through additional relationships. These relationships could
then be used to constrain when terms could be jointly applied to describe complementary
(but distinguishable) perspectives on the same biological or medical entity.
As a corollary to this, we would strive for community acceptance of a single ontology for
one domain, rather than encouraging rivalry between ontologies.
6. The ontologies include textual definitions for all terms.
Many biological and medical terms may be ambiguous, so terms should be defined so
that their precise meaning within the context of a particular ontology is clear to a human
reader.
7. The ontology uses relations which are unambiguously defined following the
pattern of definitions laid down in the OBO Relation Ontology.
8. The ontology is well documented.
9. The ontology has a plurality of independent users.
10. The ontology will be developed collaboratively with other OBO Foundry mem-
bers.
3http://www.obofoundry.org/crit.shtml
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Ces principes permettent d’e´viter un e´cueil duˆ a` la popularite´ des ontologies en biologie. Para-
doxalement, alors que l’un des roˆles d’une ontologie est de faciliter une meilleure compre´hension
des donne´es en proposant un vocabulaire partage´, et l’interope´rabilite´ entre les diffe´rentes sources
de donne´es, le de´veloppement d’un grand nombre d’ontologies sur des domaines proches nuit a`
cet objectif. Pour assurer ce roˆle, il faut eˆtre capable d’identifier des concepts e´quivalents, de
trouver des correspondances entre les relations, etc. Les principes de l’OBO Foundry assurent
que les relations utilise´es seront compatibles entre les ontologies, que le nommage des concepts
sera cohe´rent avec le reste des concepts des ontologies d’OBO, et que l’ensemble des ontologies
sera exprime´ selon un meˆme formalisme en OWL ou au format OBO. D’autre part, le premier
principe pre´cise que les ontologies doivent eˆtre ouvertes, la communaute´ des utilisateurs poten-
tiels pourra donc comple´ter une ontologie existante ou l’adapter a` ses propre besoins, sans eˆtre
oblige´e de cre´er une nouvelle ontologie qui pourrait s’ave´rer redondante ou en tout cas avec un
large recouvrement.
L’OBO Foundry organise les ontologies selon les domaines d’applications qui sont : l’anato-
mie, la biochimie, la fonction biologique, les processus biologiques, les se´quences biologiques,
l’environnement, les expe´riences, la sante´, le phe´notype et les prote´ines.
Les ontologies y sont disponibles dans un format OBO. Ce format a pour but d’eˆtre lisible
par un eˆtre humain, facile a` traiter informatiquement, extensible, et redondant au minimum.
Ci-dessous, nous pre´sentons un exemple de terme de la Gene Ontology, au format OBO :
[Term]
id: GO:0000010
name: trans-hexaprenyltranstransferase activity
namespace: molecular_function
def: "Catalysis of the reaction: all-trans-hexaprenyl diphosphate +
isopentenyl diphosphate = diphosphate + all-trans-heptaprenyl
diphosphate." [EC:2.5.1.30]
subset: gosubset_prok
synonym: "all-trans-heptaprenyl-diphosphate synthase activity"
EXACT [EC:2.5.1.30]
synonym: "all-trans-hexaprenyl-diphosphate:isopentenyl-diphosphate
hexaprenyltranstransferase activity" EXACT [EC:2.5.1.30]
synonym: "heptaprenyl diphosphate synthase activity" EXACT [EC:2.5.1.30]
synonym: "heptaprenyl pyrophosphate synthase activity" EXACT [EC:2.5.1.30]
synonym: "heptaprenyl pyrophosphate synthetase activity" EXACT [EC:2.5.1.30]
xref: EC:2.5.1.30
xref: MetaCyc:TRANS-HEXAPRENYLTRANSTRANSFERASE-RXN
is_a: GO:0016765 ! transferase activity, transferring alkyl or aryl
(other than methyl) groups
Le format OBO souffre cependant de certains inconve´nients. En particulier, il manque d’une
de´finition formelle [44, 9, 82, 85]. Par exemple le tag relationship est de´fini de la fac¸on suivante :
This tag describes a typed relationship between this term and another term. [...] The necesseraly
modifier allows a relationship to be marked as “not necessarily true”
La notion de relation “non ne´cessairement vraie” n’est pas clairement de´finie, pas plus que la
notion de relation. Par exemple conside´rons le terme :
81
CHAPITRE 4. ANNOTATION ET ONTOLOGIES BIOLOGIQUES
[term]
id: GO:0001555
name: oocyte growth
is_a: GO:0016049 ! cell growth
relationship: part_of GO:0048601 ! oocyte morphogenesis
Il peut eˆtre interpre´te´ de plusieurs fac¸ons :
– chaque instance du terme GO:0001555 doit avoir au moins une relation parf-of avec une
instance du terme GO:0048601. Formellement : GO:0001555 ⊑ ∃ part of GO:0048601
– une instance de GO:0001555 peut eˆtre connecte´e via une relation parf-of seulement a` des
instances de GO:0048601. Formellement GO:0001555 ⊑ ∀ part of GO:0048601
Un ordinateur n’est pas capable de de´terminer le sens d’un terme, ce qui constitue un proble`me
pour les raisonneurs automatiques [85]. Ce manque de de´finition formelle fait reposer les taˆches
de maintien de l’inte´grite´ de l’ontologie entie`rement sur les e´paules des de´veloppeurs de l’onto-
logie. Pour permettre l’utilisation de raisonneurs et utiliser la puissance du langage OWL, des
traducteurs de OBO vers OWL ont e´te´ propose´s [82] permettant d’utiliser OWL-DL, qui est une
logique avec une se´mantique formellement de´finie.
4.3 Alignements d’ontologies
Dans les faits, et malgre´ les initiatives telles que l’OBO Foundry, il existe des ontologies portant
sur le meˆme domaine d’application. En particulier dans le domaine de l’annotation fonctionnelle,
diffe´rentes ontologies repre´sentent un point de vue diffe´rent sur les donne´es, mais expriment pour
la plupart des ide´es communes.
Afin de pouvoir rapatrier, traiter, et utiliser de fac¸on homoge`ne l’ensemble des donne´es annote´es
par les ontologies relatives a` un meˆme domaine, il est ne´cessaire de pouvoir e´tablir des corres-
pondances entre les termes de ces ontologies. L’identification des concepts e´quivalents, ou de
relations communes est alors une taˆche incontournable, c’est l’un des buts du mapping.
4.3.1 De´finition du mapping
Nous nous replac¸ons dans le cadre de´fini par [34] et reprenons quelques de´finitions :
Matching Le matching est le processus qui consiste a` identifier les correspondances ou les
relations entre les entite´s de diffe´rentes ontologies.
Alignement Un alignement est l’ensemble des correspondances entre deux ontologies ou plus.
Un alignement est la sortie du processus de matching.
Correspondance Une correspondance est une relation qui tient ou est suppose´e tenir, e´tant
donne´ un algorithme de matching particulier ou un oracle, entre les entite´s d’une ontologie.
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Mapping La mapping est la version oriente´e de l’alignement.
Dans notre cas, nous ne conside´rons pas tous les composants de l’ontologie, mais seulement
l’ensemble des concepts des ontologies. Nous donnerons une de´finition adapte´e a` notre proble`me
dans le chapitre suivant.
Formellement, nous pouvons de´finir le processus de matching comme suit :
De´finition 4.3.1 (Processus de matching) [34] Le processus de matching peut eˆtre vu com-
me une fonction qui prend deux ontologies O1 et O2, un alignement d’entre´e A, un ensemble de
parame`tres p et un ensemble de ressources et d’oracles r, retourne l’alignement A′
A′ = f(O1, O2, A, p, r)
Nous cherchons un ensemble de correspondances qui lient les concepts de O1 et O2 par une
relation ρ de R qui comprend deux relations ≡ (e´quivalence), et ≤ (subsomption.)
De´finition 4.3.2 (Correspondance) Une correspondance est un 4-uplet (c, d, ρ, s) ou` c et d
sont des concepts de O1 et O2 respectivement, ρ ∈ R une relation et s un score de´notant la
qualite´ de la correspondance.
Nous pourrons e´voquer trois types d’alignements en fonction du nombre de concepts implique´s
dans une correspondance. L’alignement peut eˆtre total si tous les concepts de l’ontologie source
sont mis en correspondance avec un (des) concept(s) de l’ontologie cible, et partiel sinon.
– L’alignement 1–1 met en correspondance exactement un concept de l’ontologie O2 avec un
concept de l’ontologie O1 si l’alignement est total et au moins un concept de l’ontologie O2
sinon.
– L’alignement 1–n (one-to-many) met en correspondance a` un concept de l’ontologie O1 des
concepts de l’ontologie O2 si l’alignement est total et au moins 1 concept de O2 si l’alignement
est partiel.
– L’alignement n–m (many-to-many) met en correspondance un ensemble de concepts de O1
avec un ensemble de concepts de O2.
4.4 Me´thodes d’alignement d’ontologies
Dans cette section nous allons pre´senter diffe´rentes me´thodes qui permettent d’e´tablir des rela-
tions d’e´quivalence entre des e´le´ments de ces ontologies. Dans leur ouvrage “Ontology Matching”,
Euzenat et Shvaiko [34] pre´sentent de fac¸on approfondie l’ensemble des techniques classiques
mises en oeuvre. Nous n’allons ici pre´senter que les grands groupes de techniques.
Dans les alignements d’ontologies l’e´quivalence entre les concepts est obtenue par desmatchers,
qui calculent des similarite´s entre des proprie´te´s spe´cifiques des concepts des ontologies.
Nous allons donc maintenant pre´senter diverses techniques pour de´tecter des similarite´s entre
concepts.
4.4.1 Similarite´ entre chaˆınes de caracte`res ou textes
Les matchers les plus utilise´s et probablement les plus efficaces sont base´s sur la comparaison
de textes ou de chaˆınes de caracte`res.
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Ces matchers ne´cessitent souvent une normalisation consistant en une uniformisation de la forme
des e´le´ments a` comparer : normalisation de la casse, des accents, des e´le´ments de ponctuation...
La suppression des mots vides qui n’apportent pas de sens a` l’expression (tels que “of”, “the”...)
et la lemmatisation (suppression du pre´fixe et du suffixe d’un mot), peuvent aussi eˆtre des
e´tapes de la normalisation. Dans les cas des ontologies biologiques et biome´dicales, certaines de
ces e´tapes sont a` conside´rer prudemment. Par exemple, un pre´fixe peut changer radicalement le
sens d’un terme : Hydrogenase et Dehydrogenase sont deux notions vraiment diffe´rentes, mais
qui ne diffe`rent que par leur pre´fixe.
Les mesures de similarite´s qui peuvent eˆtre utilise´es sont nombreuses. Nous de´taillerons ici les
distances e´le´mentaires largement utilise´es pour l’alignement d’ontologies.
Egalite´ de chaˆınes de caracte`res Cette me´thode rudimentaire attribue une similarite´ de
1 en cas d’e´galite´ stricte entre les chaˆınes de caracte`res, sinon 0. Elle est souvent utilise´e pour
e´tablir des “ancres” (voir section 4.5).
Distance de Hamming Intuitivement, la distance de Hamming entre deux chaˆınes de ca-
racte`res est le nombre de caracte`res qui diffe`rent entre elles. Cette valeur est normalise´e par la
longueur de la plus grande des deux chaˆınes.
De´finition 4.4.1 (Distance de Hamming) Soient s et t deux chaˆınes. #s (resp. #t) de´note
la longueur de la chaˆıne s (resp. t), s[i] (resp. t[i]) de´note le ie caracte`re de la chaˆıne s (resp. t).
σHamming(s, t) =
(
∑min(|s|,|t|)
i=1 s[i] 6= t[i]) + |#s−#t|
max(#s,#t)
n-gram Un n-gram est une sous-chaˆıne de longueur n. Pour mesurer la similarite´ entre deux
chaˆınes, on identifie dans les deux chaˆınes tous les n-grams contenus. La similarite´ des deux
chaˆınes est alors le nombre de n-grams partage´s. En pratique cette similarite´ est normalise´e.
De´finition 4.4.2 (Similarite´ n-gram) Soit ngram(s, n) l’ensemble des sous-chaˆınes de s de
longueur n. La similarite´ n-gram entre deux chaˆınes est donne´e par :
σn−gram(s, t) =
|ngram(s, n) ∩ ngram(t, n)|
min(#s,#t)− n+ 1
Distance de Levenshtein Aussi appele´e distance d’e´dition, la distance de Levenshtein [68]
entre deux chaˆınes de caracte`res est le nombre minimum d’ope´rations d’e´dition (ajout, suppres-
sion, remplacement) ne´cessaires pour transformer une chaˆıne en l’autre.
Needleman et Wunsch La distance e´tablie a` partir de l’algorithme de Needleman et Wunsch
[86] est tre`s similaire a` la distance de Levenshtein. La diffe´rence re´side dans le fait que l’ajout ou
la suppression d’un caracte`re ajoute au couˆt de l’ope´ration une variable d’ajustement. En bioin-
formatique, l’algorithme de Needleman et Wunsch a longtemps servi a` re´aliser des alignements
globaux de se´quence.
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Autres mesures de similarite´ Nous ajouterons a` cette liste non exhaustive les mesures de
similarite´ entre se´quences biologiques qui peuvent eˆtre calcule´es a` partir d’algorithmes tels que
celui de Smith et Waterman, ou BLAST.
Ces mesures de similarite´ peuvent aussi bien eˆtre utilise´es entre les e´le´ments du sche´ma de
l’ontologie (nom de concepts), qu’entre les instances de l’ontologie.
Il existe des imple´mentations libres en Java de la plupart de ces mesures de similarite´s : Simetrics,
SecondString, Alignement API, SimPack.
TF-IDF Il ne s’agit pas d’une mesure de similarite´ entre chaˆınes de caracte`res, mais d’une
me´thode de ponde´ration fre´quemment utilise´e pour e´valuer l’importance d’un mot par rapport
a` un document au sein d’un corpus. Certaines techniques ne´cessitent de connaˆıtre l’ensemble des
e´le´ments a` comparer pour prendre en compte des e´le´ments ge´ne´raux. La mesure TF-IDF utilise
entre autres la fre´quence d’apparition d’un mot dans l’ensemble des documents, permettant ainsi
de donner aux mots une importance plus ou moins forte.
La valeur du TF-IDF pour un terme ti donne´, dans un document dj donne´ par TF IDFi,j est
e´value´e par :
TF IDFi,j = tfi,j ∗ idfi
Soit un document dj et un terme ti. La fre´quence du terme ti dans dj est :
tfi,j =
ni,j∑
k nk,j
ou` ni,j est le nombre d’occurrences du terme ti dans dj et
∑
k nk,j repre´sente le nombre d’oc-
currences de tous les termes tk dans le document dj .
La fre´quence inverse du terme ti dans l’ensemble D des documents est :
idfi = log
|D|
|{dj : ti ∈ dj}|
ou` |D| est le nombre total de documents du corpus et |{dj ∈ D tel que ti ∈ dj}| est le nombre
de documents de D qui contiennent au moins une fois le terme ti.
4.4.2 Similarite´ utilisant la structure des ontologies
Les mesures de similarite´ utilisant la structure des ontologies sont nombreuses. Elles sont mal-
heureusement souvent difficiles a` utiliser dans les cas des ontologies biologiques car celles-ci ont
une structure simple (voir section 4.1.2). Ces mesures de similarite´s peuvent utiliser des infor-
mations donne´es telles que les types de donne´es, les cardinalite´s, les relations liant les concepts,
les cle´s...
4.4.3 Similarite´ utilisant les instances
Aussi nomme´es techniques extensionnelles dans [34], ces techniques peuvent eˆtre utilise´es pour
les ontologies biologiques puisqu’on dispose des prote´ines annote´es par des termes des ontologies.
Les mesures de similarite´ base´es sur les instances sont varie´es :
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Instances partage´es Dans les cas les plus simples, des instances peuvent eˆtre annote´es par
des concepts de deux ontologies. Il est alors possible de de´finir une mesure de similarite´ base´e
sur le nombre d’instances partage´es entre les concepts C et D. La mesure de Jaccard e´value le
rapport de la taille de l’intersection entre les ensembles d’instances annote´s par C et D sur la
taille de l’union de ces ensembles.
De´finition 4.4.3 (Extension) L’extension d’un concept C, note´e ext(C) est l’ensemble des
instances annote´es par ce concept.
De´finition 4.4.4 (Similarite´ de Jaccard) Soit C et D deux concepts, la mesure de Jaccard
note´ σJaccard(C,D) est e´gale a` :
σJaccard(C,D) =
| ext(C) ∩ ext(D)|
| ext(C) ∪ ext(D)|
D’autres mesures permettent de quantifier la similarite´ entre concepts. En se basant sur les
instances, Kirsten et al. [59] proposent d’utiliser la similarite´ Kappa permettant l’utilisation
d’un test statistique.
De´finition 4.4.5 (Similarite´ Kappa) Soit C (resp. D) un concept de O1 (resp. O2). Soit Ω
l’ensemble de toutes les instances annote´es par des concepts des ontologies O1 et O2. De´finissons :
N11 = | ext(C) ∩ ext(D)|
N12 = | ext(C)\ ext(D)|
N21 = | ext(D)\ ext(C)|
N22 = |Ω\(ext(C) ∪ ext(D))|
et
P =
N11 +N22
|Ω|
P ′ =
| ext(C)| × | ext(D)|+ |Ω/ ext(C)| × |Ω/ ext(D)|
|Ω|2
ainsi,
σKappa(C,D) =
P − P ′
1− P ′
D’apre`s [52] il est possible de calculer un test statistique Z a` partir de cette similarite´ :
Z = σKappa(C,D)×
√
(N11 +N12 +N21 +N22)(1− P
′)
P ′
La valeur de Z suit une distribution normale. Nous pouvons conside´rer avec une erreur de 5%
que nous rejetons l’hypothe`se nulle “les deux concepts sont diffe´rents” contre l’hypothe`se “les
deux concepts sont e´quivalents” si
Z ≥ 1.64486
Analyse de concepts formels Il est possible d’utiliser des outils de l’analyse de concepts
formels (FCA) [40] pour de´duire des relations entre les concepts. L’analyse de concepts formels
est une me´thode de classification symbolique qui a pour but de regrouper les e´le´ments ayant
des proprie´te´s communes. La classification hie´rarchique re´sultante qui regroupe des objets qui
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Fig. 4.3 – Illustration de l’utilisation d’outil d’analyse formel de concepts
partagent des proprie´te´s identiques est appele´e treillis de concepts (ou treillis de Galois). En
analyse de concepts formels, un concept peut eˆtre de´fini par son intension (l’ensemble de ses
attributs ou proprie´te´s) et son extension (l’ensemble des documents posse´dant ces attributs).
La figure 4.3 montre comment il est possible d’organiser les concepts formels sur un exemple
simple. En alignement d’ontologies, les concepts des ontologies deviennent les attributs des
concepts formels et les instances annote´es par ces concepts sont les documents.
Le tableau de la figure 4.3 de´crit un ensemble d’instances et les classes auxquelles elles appar-
tiennent (les classes proviennent des deux ontologies que nous souhaitons aligner). On construit
le treillis de Galois correspondant, voir la figure 4.3. De l’analyse du treillis, on peut de´duire les
correspondances suivantes :
Localization ≡ Structure Localization ≥ Cell wall Structure ≥ Ion channel
Localization ≥ Receptor Ion channel ≡ Cell wall Ion channel ≡ Receptor
Enzyme ≥ Saccharidase Amylase ≡ Saccharidase
Ou` ≡ de´signe l’e´quivalence entre concepts et ≥ la subsomption. Il faut noter que les relations
trouve´es dans ce tableau ne sont pas force´ment des re´alite´s biologiques, mais simplement le
re´sultats de l’analyse des donne´es dont nous disposons dans cet exemple.
Techniques utilisant l’apprentissage Il est possible d’utiliser des techniques issues de l’ap-
prentissage pour identifier des concepts e´quivalents entre eux. Pour cela, les instances et les
concepts de l’une des ontologies serviront de jeu d’apprentissage, et celles de l’autre ontolo-
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gie de jeu de pre´diction. L’utilisation d’algorithmes d’apprentissage permet de de´gager des ca-
racte´ristiques des concepts au niveau des instances dans le jeu d’apprentissage : l’algorithme
trouve les valeurs des proprie´te´s des instances qui permettent de discriminer les concepts les uns
des autres. Ces caracte´ristiques sont ensuite utilise´es sur les instances du jeu de pre´diction, et
permettent d’assigner a` un ensemble d’instances le concept lui correspondant.
Les techniques mises en oeuvre peuvent eˆtre nombreuses. Dans la section 4.5, nous pre´senterons
des syste`mes utilisant un classifieur Baye´sien na¨ıf.
4.5 Syste`mes pour l’alignement
La recherche de correspondances entre les ontologies a fait l’objet de nombreux travaux dans plu-
sieurs communaute´s scientifiques. Les proble´matiques d’alignement d’ontologies et d’alignement
de sche´mas de bases de donne´es relationnelles sont en effet tre`s proches. Les concepts de l’onto-
logie correspondent aux attributs des sche´mas de bases de donne´es relationnelles, de meˆme pour
les relations. Les techniques mises en oeuvres sont compatibles et se sont souvent comple´te´es mu-
tuellement. Dans cette section, nous nous inte´ressons aux syste`mes les plus marquants issus de
l’une ou l’autre de ces communaute´s. Nous les classons en fonction du type de correspondances
recherche´es et du type de donne´es utilise´es pour la de´tection de ces correspondances.
L’ensemble des me´thodes d’alignement utilise une repre´sentation interne des ontologies ou des
sche´mas souvent diffe´rente de celle utilise´e pour e´changer et repre´senter l’ontologie (ou le sche´ma)
en dehors de la me´thode. La premie`re e´tape de l’alignement ou de la fusion est donc le plus
souvent une traduction de l’ontologie (ou du sche´ma) dans le formalisme de repre´sentation
interne. Les formalismes de repre´sentation interne peuvent eˆtre tre`s variables selon les techniques
qui sont mises en place. L’inte´reˆt de cette traduction e´tant minime, nous ne de´taillerons pas ici
cette premie`re e´tape.
4.5.1 Me´thodes base´es sur les sche´mas
DELTA [23] est un syste`me qui cherche a` e´tablir des correspondances entre les attributs
de deux sche´mas de base de donne´es. L’approche est semi-automatique, avec une part tre`s
importante laisse´e a` l’expert pour valider chaque mapping.
Le syste`me est base´ exclusivement sur des comparaisons de chaˆınes de caracte`res. Toutes les in-
formations disponibles sur un attribut sont transforme´es en chaˆınes de caracte`res. Les attributs
sont ensuite compare´s entre eux a` l’aide de cette chaˆıne. DELTA cherche a` e´tablir des corres-
pondances 1–1, en proposant a` l’expert pour chaque attribut l’ensemble des attributs classe´s
selon la proximite´ syntaxique a` la chaˆıne correspondante a` l’attribut d’inte´reˆt. Charge a` lui de
choisir la correspondance la plus pertinente.
Les donne´es aligne´es sont des sche´mas relationnels issus de l’U.S. Air force.
SKAT/ONION Le Semantic Knowledge Articulation Tool, SKAT [79], est un syste`me qui
cherche a` e´tablir des correspondances entre les ontologies. L’expert y joue un roˆle central, puis-
qu’il donne au syste`me des re`gles de match et de mismatch exprime´es en logique du premier
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ordre, et qu’il approuve ou rejette les matchs propose´s automatiquement par le syste`me, et
produit donc l’alignement final.
ONION (ONtology compositION) [80] est le successeur de SKAT. Il a pour but de trouver les
correspondances entre de multiples ontologies pour permettre de re´pondre de fac¸on unifie´e a` des
requeˆtes sur ces ontologies. L’alignement est donc vu comme un ensemble de re`gles d’articulation
(re`gles qui fournissent des relations entre les concepts des ontologies) permettant le passage d’une
ontologie a` l’autre.
Anchor-PROMPT [89] est une extension de PROMPT [88]. Il s’agit d’un outil d’alignement
et de fusion d’ontologies. Le syste`me identifie des ancres qui sont des correspondances e´videntes,
a` l’aide de comparaisons de chaˆınes de caracte`res. Il va ensuite analyser les chemins limite´s par les
ancres entre les ontologies, en utilisant des proprie´te´s structurales, en particulier sur les types de
relations qui lient les concepts. Puis le syste`me calcule les fre´quences des concepts apparaissant
souvent a` la meˆme place dans les chemins. En utilisant les fre´quences ainsi de´termine´es et les
retours de l’expert, l’algorithme de´finit une correspondance entre les concepts.
L’algorithme PROMPT utilise de nombreux matchers base´s sur des mesures de similarite´ entre
les chaˆınes de caracte`re, telles que la distance d’e´dition, ou des mesures personnalise´es. Il peut
e´galement utiliser des informations lie´es a` la structure telles que les domaines et les types de
donne´es pour de´terminer les correspondances.
Cupid [71] imple´mente un algorithme utilisant des techniques base´es sur les similarite´s syn-
taxiques et structurales. Le syste`me calcule des coefficients de similarite´ en utilisant des thesauri
spe´cifiques au domaine e´tudie´. Les sche´mas donne´s en entre´e sont repre´sente´s sous forme de
graphes ; les noeuds repre´sentent les e´le´ments du sche´ma et sont parcourus de fac¸on bottom-up
et top-down.
L’algorithme de matching proce`de en trois phases et ne fonctionne que pour les structures
d’arbre.
COMA/COMA++ COMA [29] (COmbination of MAtching algorithms) est un outil de
matching de sche´ma base´ sur une composition paralle`le de matchers (les matchers sont e´value´s
inde´pendamment les uns des autres). Il met a` disposition une bibliothe`que e´tendue d’algorithmes
de matching, un cadre pour combiner les re´sultats obtenus et une plateforme pour l’e´valuation
de l’efficacite´ de chaque matcher.
COMA contient 6 matchers e´le´mentaires, 5 matchers hybrides et 1 matcher oriente´ sur la
re´utilisation de mappings de´ja` obtenus par ailleurs. La plupart de ces matchers sont base´s sur
la comparaison de chaˆınes de caracte`res. Un composant original, appele´ reuse-oriented matcher,
essaie de re´utiliser les re´sultats pre´ce´demment obtenus pour de nouveaux sche´mas ou fragments
de sche´ma.
Au sein de COMA, les sche´mas sont repre´sente´s sous la forme d’un DAG dont les noeuds sont
les chemins. Cela a pour but de capturer le contexte dans lequel chaque e´le´ment apparaˆıt. Les
e´le´ments qui distinguent COMA de Cupid sont une architecture plus flexible et la possibilite´
de re´aliser des ite´rations dans le processus du matching. Cela pre´sume des interactions avec
l’utilisateur qui approuve les matchs ou mismatchs pour ame´liorer graduellement la pre´cision
du matcher.
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COMA++ est construit au dessus de COMA. Il introduit plus de de´tail dans la re´utilisation
d’alignement et fournit aussi une meilleure imple´mentation de COMA ainsi qu’une interface
graphique.
COMA recherche des relations 1–1 entre les concepts des ontologies qu’il matche.
Similarity flooding Similarity flooding [76] est base´ sur l’ide´e de la propagation des simila-
rite´s. Les sche´mas sont repre´sente´s sous forme de graphes oriente´s et e´tiquete´s.
L’algorithme commence par une me´thode base´e sur la similarite´ entre les chaˆınes de caracte`res
pour obtenir une version initiale de l’alignement, ensuite raffine´e par des ite´rations successives
du processus. Le concept basique sous-jacent a` Similarity Flooding est la propagation de la
similarite´ a` partir de noeuds similaires vers les voisins graˆce a` des propagations de coefficients.
S-Match [43] prend en entre´e deux structures exprime´es sous forme de graphes, telles que
des classifications, des sche´mas XML, des ontologies. Il renvoie comme re´sultats des relations
logiques, par exemple des relations d’e´quivalence, de subsomption...
Les relations sont exprime´es (i) en de´crivant les entite´s des ontologies sous forme logique et
(ii) en re´duisant le proble`me de l’alignement a` un proble`me de validation de propositions. En
particulier, les entite´s sont traduites en formules propositionnelles. Cela permet une traduction
du proble`me de correspondance en un proble`me de satisfiabilite´ en logique propositionnelle, qui
peut eˆtre efficacement re´solu par l’utilisation de SAT Solver.
S-Match a e´te´ conc¸u et de´veloppe´ comme une plateforme pour le matching se´mantique (mat-
ching permettant d’e´tablir non seulement des relations d’e´quivalence, mais aussi de mismatch,
de recouvrement, ...), c’est un syste`me modulaire de calcul de relation se´mantique dont les
composants peuvent eˆtre ajoute´s, enleve´s ou personnalise´s a` volonte´. Le syste`me utilise une
composition paralle`le au niveau des matchers. Les ontologies d’entre´e (sous forme d’arbre) sont
repre´sente´es inte´rieurement au format XML.
Un module utilise des oracles qui apportent des connaissances du domaine (WordNet, UMLS...).
L’output est un arbre enrichi (PTree) stocke´ dans une base de donne´es qui en permet l’e´dition
et la navigation.
S-Match contient une bibliothe`que de 20 matchers basiques au niveau des e´le´ments re´partis
dans 3 cate´gories : comparaison de chaˆınes de caracte`res, base´s sur la structure, et de´pendant
du domaine (utilisant l’UMLS par exemple).
4.5.2 Syste`mes base´s sur les instances
GLUE [31] est le successeur de LSD [32]. C’est un syste`me qui emploie de multiples techniques
de fouille de donne´es pour de´couvrir de fac¸on semi-automatique un mapping se´mantique 1–1
entre deux taxonomies. L’ide´e de l’approche est de calculer la similarite´ comme une fonction de
la distribution jointe des concepts.
GLUE utilise une approche d’apprentissage multistrate´gie en trois e´tapes : la premie`re apprend
les probabilite´s jointes des distributions des classes des deux taxonomies. GLUE utilise pour
cela deux matchers, l’un base´ sur du Baye´sien na¨ıf et l’autre sur la comparaison des noms
des concepts. Un poids est assigne´ manuellement a` chacun des matchers. La deuxie`me e´tape
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re´side dans l’estimation de la similarite´ entre les concepts en utilisant une fonction de´finie par
l’utilisateur. Il en re´sulte une matrice de similarite´ entre les termes des taxonomies. Enfin, la
troisie`me et dernie`re e´tape applique des contraintes supple´mentaires sur la structure. Un exemple
de contrainte est : “si tous les enfants d’un noeud x matchent le noeud y alors x matche aussi y.
iMAP [28] recherche des correspondances entre des sche´mas de bases de donne´es relationnelles.
Le proble`me de la mise en correspondance est reformule´ en un proble`me de recherche dans un
espace de match, qui peut eˆtre de tre`s grande taille. Pour effectuer cette recherche efficacement,
iMAP utilise de multiples matchers basiques base´s sur des comparaisons de textes, d’unite´s, etc.,
qui s’occupent chacun d’une sous-partie de l’espace de recherche.
iMAP est un syste`me semi-automatique capable de de´couvrir des correspondances 1–1 (par
exemple, amount ≡ quantity), mais aussi des correspondances plus complexes de style agre´gation
(par exemple, address ≡ concat(city, street)).
Le syste`me fonctionne en trois e´tapes. Tout d’abord, les correspondances candidates sont ge´ne´re´es
en utilisant les matchers basiques. La strate´gie de recherche est pilote´e par une technique de beam
search [100] (algorithme de recherche heuristique qui permet de re´duire l’espace de recherche
en se´lectionnant les re´sultats les plus inte´ressant selon un crite`re heuristique). La seconde e´tape
consiste a` e´valuer toutes les correspondances candidates en utilisant des matchers plus complexes
base´s par exemple sur un pre´dicteur Baye´sien naif, qui serait trop couˆteux a` utiliser sur l’en-
semble des correspondances candidates initiales. Enfin, la dernie`re e´tape consiste en la se´lection
de la meilleure correspondance pour chaque concept. Le syste`me est aussi capable d’expliquer
le re´sultat graˆce a` un module d’explication.
CAIMAN [60] (Community support Application Interoperability by MApping oNtologies)
est un syste`me principalement de´die´ a` l’alignement d’ontologies simples, principalement des
hie´rarchies. Il s’agit d’un syste`me semi-automatique permettant le partage de documents.
Le syste`me calcule une valeur de probabilite´ entre les concepts des deux ontologies en utilisant des
techniques d’apprentissage principalement base´es sur les textes (Rocchio classifier, TFIDF...).
Finalement, les re´sultats au dessus d’un seuil fixe´ arbitrairement sont renvoye´s.
FCA-Merge Comme son nom l’indique, FCA [109] utilise des techniques d’analyse de concepts
formels. Il permet la fusion de deux ontologies du meˆme domaine, annotant un ensemble de do-
cuments.
Le syste`me fonctionne en trois e´tapes :
– extraction des instances. Le syste`me analyse les documents associe´s aux ontologies et en extrait
les concepts par des techniques de traitement du langage naturel.
– calcul de treillis des concepts
– ge´ne´ration interactive de l’ontologie fusionne´e.
La premie`re e´tape, d’extraction des instances, permet de travailler avec des ontologies qui ne
partagent pas d’instances, puisque les instances sont de´couvertes par FCA-Merge. Les deux
ontologies doivent ne´anmoins eˆtre associe´es a` un meˆme ensemble de documents.
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4.5.3 Approches mixtes base´es sur les sche´mas et les instances
Clio [78] permet l’alignement de sche´mas XML et relationnel. Le syste`me est conc¸u pour
permettre de ge´rer et faciliter l’inte´gration et la transformation de donne´es au sein d’un envi-
ronnement he´te´roge`ne.
Clio a pour philosophie de rendre l’alignement ope´rationnel. Le syste`me utilise un ensemble de
techniques de data management ayant prouve´ leur valeur. La premie`re e´tape d’identification des
concepts se correspondant est re´alise´e automatiquement avec l’aide de composants de matching
de sche´ma ou manuellement. L’algorithme de matching de sche´ma de Clio combine de manie`re
se´quentielle des matchers base´s sur les instances et des matchers utilisant des techniques varie´es
telles que classifieur Baye´sien na¨ıf, comparaison de chaˆınes de caracte`res...
Dans un second temps, en utilisant les correspondances candidates pre´ce´demment calcule´es ainsi
que des contraintes issues de sche´mas donne´es en entre´e (contraintes lie´s aux cle´s primaires et
secondaires), le syste`me produit un alignement.
Graˆce a` son formalisme de repre´sentation, Clio permet la composition de mappings.
IF-Map [55] est base´ sur la the´orie du flot d’information. Le syste`me re´alise l’alignement de
deux ontologies en observant comment elles sont lie´es a` une ontologie de re´fe´rence. Les ontologies
aligne´es doivent avoir des instances (sans ne´cessairement les partager), mais pas l’ontologie de
re´fe´rence.
S’il est possible de rapprocher les concepts des ontologies aligne´es a` un concept de l’ontolo-
gie de re´fe´rence et que leurs instances peuvent eˆtre assigne´es a` un concept de l’ontologie de
re´fe´rence, alors IF-Map utilise les outils d’Analyse de Concepts Formels entre les 3 ontologies,
et les instances pour trouver le treillis de Gallois dont sera extrait l’alignement.
Si un tel mapping n’est pas disponible, IF-Map va ge´ne´rer des paires de candidats et des instances
artificiellement en utilisant des heuristiques base´es sur les chaˆınes de caracte`res.... La me´thode
IF-Map est spe´cifie´e en logique de Horn et exe´cute´e par un interpre´teur Prolog. Elle ge`re des
ontologies au format RDF et KIF.
OLA [35] a e´te´ conc¸u dans l’ide´e d’e´quilibrer les contributions de chaque composant des ontolo-
gies (classes, contraintes, instances...). Il prend en entre´e deux ontologies exprime´es en OWL. La
similarite´ entre concepts suit deux principes : (i) elle de´pend de la cate´gorie de nœud concerne´e
(classe, proprie´te´...), et (ii) elle prend en compte toutes les caracte´ristiques de cette cate´gorie
(superclasses...).
La similarite´ entre les concepts est calcule´e a` partir d’un syste`me d’e´quations utilisant des
similarite´s base´es sur les comparaisons de chaˆınes de caracte`res, la structure... L’algorithme
commence par les similarite´s base´es sur les labels et les types de donne´es. Il relance ensuite
ite´rativement un algorithme de point fixe jusqu’a` obtenir des valeurs qui ne s’ame´liorent plus.
A` partir de ces valeurs, un alignement est retourne´.
FALCON-AO [50] permet l’alignement de deux ontologies exprime´ en OWL. Il est constitue´
de 3 composants principaux : V-Doc, un matcher linguistique (calcule´ sur la base de TF-IDF,
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WordNet...), GMO un matcher structural ite´ratif, et PBM un matcher de´die´ au partitionnement
de grandes ontologies.
Il permet de chercher des alignements many-to-many, et peut travailler aussi bien sur des onto-
logies que sur des sche´mas relationnels.
TaxoMap [94] utilise une strate´gie de partitionnement des ontologies base´e sur leur structure,
puis d’alignement des partitions forme´es. Les me´thodes d’alignements se concentrent ensuite sur
ces parties pour rechercher des correspondances.
TaxoMap est capable de de´tecter une large varie´te´ de relations entre les concepts des ontologies :
des e´quivalences entre les labels, des inclusions, et des relations de proximite´ (est proche de).
4.5.4 OAIE Challenge
Depuis 4 ans, en marge de la confe´rence International Semantic Web Conference a lieu un
workshop de´die´ a` l’alignement d’ontologies Ontology Alignment Evaluation Initiative. L’un des
grands inte´reˆts de ce workshop est le challenge OAIE qui propose des benchmarks de test pour
comparer les forces et les faiblesses des diffe´rentes me´thodes d’alignement ainsi que leur capa-
cite´ a` re´soudre les proble`mes pose´s actuellement par les alignements (utilisation des instances,
explication des alignements...).
De l’e´dition 2008, il ressortait que certains matchers simples permettent de trouver d’excellents
re´sultats, mais que leurs performances sont de´grade´es par les autres matchers si on les combine
entre eux. Ce constat est partage´ par les auteurs de [42], qui vont meˆme jusqu’a` proposer un
syste`me d’alignement base´ exclusivement sur la comparaison des noms de labels et dont les
re´sultats sont meilleurs qu’un syste`me plus complexe. Nous nous pencherons plus en avant sur
cette observation dans le prochain chapitre.
4.6 Microbiogenomics
Ce travail s’inscrit dans le cadre du projet ANR Masse de donne´es Microbiogenomics dans lequel
l’e´quipe Bioinformatique est fortement implique´e et qui a de´bute´ en 2005.
Les e´quipes participant au projet sont : l’e´quipe MIG (Mathe´matique Informatique et Ge´nomes)
de l’INRA de Jouy-en-Josas, l’e´quipe EMBG (E´volution Mole´culaire et bioinformatique des
Ge´nomes) de l’Institut de Ge´ne´tique et Microbiologie d’Orsay, l’e´quipe Bioinformatique du LRI,
CNRS-Universite´ Paris-Sud XI, et le projet inSitu du LRI, INRIA CNRS Universite´ Paris-Sud
XI.
Les objectifs de ce projet e´taient doubles. Il visait d’une part a` une meilleure compre´hension du
fonctionnement des ge´nomes procaryotes par l’analyse des donne´es ge´nomiques de comparaison
de ces ge´nomes, et plus pre´cise´ment l’e´tude de l’e´volution des ge`nes, prote´ines et des ge´nomes
procaryotes, et d’autre part a` une meilleure efficacite´ des taˆches d’annotation et de re´annotation
fonctionnelle de ge´nomes. Pour cela le projet a explore´ diffe´rentes pistes : (i) la fouille de donne´es,
en particulier autour des arbres phyloge´ne´tiques. L’objectif est de mettre au point des me´thodes
de comparaison et de clustering d’arbre, et aussi de pouvoir les comparer, et en de´duire ainsi
des arbres consensus par exemple. (ii) La visualisation de grandes quantite´s de re´sultats, qui
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fait appel a` des me´thodes d’interface homme machine avec le de´veloppement de visualisation
multi-e´chelles. (iii) Enfin, il apparait clairement la ne´cessite´ d’inte´grer les donne´es. Pour cela
l’entrepoˆt de donne´es Microbiogenomics a e´te´ conc¸u. Il est capable de ge´rer de grandes quantite´s
de donne´es issues de sources he´te´roge`nes. La provenance des donne´es, information capitale aux
utilisateurs est conserve´e et les sources restent inde´pendantes, facilitant ainsi l’inte´gration de
nouvelles sources de donne´es aussi bien publiques que prive´es. Les donne´es de l’entrepoˆt sont
conserve´es localement, pour en permettre un acce`s rapide, en accord avec la volonte´ d’utiliser
des algorithmes de fouilles de donne´es. Avec l’entrepoˆt Microbiogenomics a e´te´ conc¸u un syste`me
d’interrogation : GenoQuery [66] .
Notre travail s’inscrit dans l’inte´gration des donne´es. Certaines des donne´es ge´nomiques de
Microbiogenomics proviennent de l’annotation manuelle de ge´nomes. Nous avons vu dans ce
chapitre que les ontologies biologiques e´taient nombreuses et aussi pertinentes les unes que les
autres selon les informations que l’utilisateur souhaitait exprimer. Mais il est ne´cessaire de pou-
voir acce´der de fac¸on transparente a` l’ensemble de ces informations inte´gre´es aussi bien pour les
taˆches d’annotation ou de re´annotation (correction ou confirmation des fonctions des prote´ines
d’un ge´nome, au vu de connaissances nouvelles) que pour les taˆches de fouilles de donne´es.
L’e´tablissement de correspondances entre les concepts des diffe´rentes hie´rarchies biologiques
est apparu ne´cessaire. La nature des donne´es, et des applications ont ne´cessite´ la conception
d’une me´thode nouvelle et fortement ancre´e dans les donne´es biologiques. Le prochain chapitre
pre´sentera notre contribution a` la re´solution de ce proble`me : O’Browser.
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O’Browser : une nouvelle me´thode
pour l’alignement d’ontologies
biologiques
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Les ontologies biologiques sont de taille tre`s variable : les plus petites font moins d’une centaine
de concepts, tandis que les plus grandes peuvent atteindre plusieurs dizaines voire des centaines
de milliers de concepts. Si nous adoptons une approche na¨ıve du proble`me de l’alignement de
deux ontologies, il nous faudra comparer l’ensemble des concepts de l’ontologie 1 a` l’ensemble
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des concepts de l’ontologie 2. Avec de tre`s grandes ontologies, le nombre de paires de concepts
candidats est trop important pour permettre l’application des me´thodes actuelles de mapping. Il
est donc ne´cessaire d’en diminuer le nombre. Nous allons dans un premier temps nous inte´resser
a` deux strate´gies mises en place dans notre syste`me pour re´duire le nombre de paires de concepts
candidats au mapping : l’ancrage et le typage.
Ensemble de concepts Soit O1 (resp. O2) une ontologie, nous notons O1 (resp. O2) l’ensemble
des concepts de l’ontologie.
5.1 E´quivalence entre concepts
Pour de´finir formellement l’e´quivalence entre concepts, nous nous inspirons des de´finitions de Eu-
zenat et Shvaiko [34] sur la se´mantique de l’alignement, que nous adaptons au cas des ontologies
biologiques pour l’annotation de prote´ines.
Intuitivement, nous disons que deux concepts C et D sont e´quivalents s’ils partagent le meˆme
ensemble de prote´ines ancestrales. Nous formalisons cette notion comme suit.
Soit Ut l’ensemble des prote´ines ancestrales a` un instant t. Soit O1 et O2 deux ontologies. Soit
Γ1 (resp. Γ2) l’ensemble de ge´nomes annote´s par des concepts de l’ontologie O1 (resp. O2).
L’ensemble des prote´ines de ge´nomes de Γ1 annote´es par le concept C de O1, mO1(C) est de´fini
par :
mO1(C) = {p/∃g ∈ Γ1 et p ∈ g et p est annote´e par C}
L’ensemble des prote´ines de ge´nomes de Γ2 annote´es par le concept D de O2, mO2(D) est de´fini
par :
mO2(D) = {p/∃g
′ ∈ Γ2 et p ∈ g
′ et p est annote´e par D}
Soit E un ensemble de prote´ines, γ(E) est l’ensemble des prote´ines ancestrales des prote´ines de
E :
γ(E) = {p ∈ Ut tel que ∃q ∈ E et p est anceˆtre de q}
La correspondance (c, d,≡, score) ∈ O1 × O2 × R × IR est satisfiable pour Γ1, Γ2 et Ut si et
seulement si :
|γ(mO1(C)) ∩ γ(mO2(D))|
|γ(mO1(C)) ∪ γ(mO2(D))|
= score
Plus les prote´ines annote´es par les concepts C et D de O1 et O2 respectivement ont le meˆme
ensemble de prote´ines ancestrales, plus les fonctions biologiques de´crites par les concepts sont
proches, et plus le score est e´leve´.
En pratique, l’ensemble des prote´ines ancestrales n’est pas connu puisque nous n’avons acce`s
qu’aux ge´nomes actuels. Nous allons approximer cette relation par une mesure de la spe´cificite´
et de la re´ciprocite´ des relations d’homologie entre les prote´ines annote´es par les concepts C et
D. Un matcher sera particulie`rement de´die´ a` cette taˆche, le matcher homologie (introduit dans
la section 5.3.1).
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5.2 De´tection des ancres et des types par l’utilisation des connais-
sances du domaine
Dans O’Browser [93], les connaissances du domaine sont exploite´es de deux fac¸ons : d’une part
en utilisant les donne´es biologiques proprement dites, et d’autre part en utilisant l’expertise du
biologiste ou du bioinformaticien. Nous de´taillons dans cette section deux e´tapes de O’Browser
dans lesquelles l’expert est implique´, et qui permettront une re´duction de l’espace des candidats
au mapping.
5.2.1 Ancres
La premie`re e´tape de O’Browser est la recherche d’ancres. Une ancre est constitue´e de deux
concepts se´mantiquement tre`s proches d’apre`s une connaissance a priori du domaine, qui doivent
donc eˆtre mis en correspondance dans l’alignement.
Deux concepts implique´s dans une ancre font souvent consensus aupre`s des experts. Ils sont uti-
lise´s dans les meˆmes circonstances et avec le meˆme vocabulaire. Ainsi, les ancres sont facilement
identifiables a` l’aide de me´thodes simples et relativement peu couˆteuses. Dans O’Browser, les
ancres sont identifie´es en utilisant (a) une quasi-identite´ entre les noms de concepts et/ou (b) les
relations d’homologie entre les prote´ines annote´es par l’un des deux concepts. Le maximum des
scores calcule´s a` partir de (a) et (b) est associe´ a` chaque paire de concepts. Seuls les meilleurs
re´sultats sont pris en compte : ils sont e´tablis a` partir d’un seuil de´cide´ par un administrateur
du syste`me.
Les paires avec un score supe´rieur ou e´gal a` ce seuil sont propose´es a` l’expert pour validation.
Une paire candidate peut eˆtre valide´e ou refuse´e. Nous demandons ici une explication a` l’expert
sur les motivations du rejet d’une paire candidate. Trois raisons peuvent conduire a` ce rejet : (i)
les deux concepts associe´s ne sont pas comparables du tout parce qu’ils concernent deux champs
diffe´rents de la biologie (e.g. Germination dans le cas des plantes et Germination dans le cas
des Procaryotes), (ii) les deux concepts sont comparables mais la paire de concepts ne peut pas
eˆtre conside´re´e comme une ancre parce que les notions, bien que proches, restent diffe´rentes (e.g.
Metabolism of DNA et Metabolism of RNA), et (iii) l’un des deux concepts est trop ge´ne´ral par
rapport a` l’autre (e.g. Metabolism of Amino-Acid et Metabolism of Glutamine).
Cette approche n’est pas la seule envisageable : on pourrait re´utiliser des ancres pre´alablement
identifie´es, ou demander a` l’expert d’en fournir lui-meˆme une liste.
D’autres syste`mes utilisent les ancres [48, 89, 50]. Elles sont identifie´es automatiquement par
comparaison des labels de concepts, O’Browser demande a` l’expert une validation de ces ancres
et tire, pour l’instant, des informations de l’e´tape de validation plus que de l’ancre elle-meˆme.
Apre`s la phase de validation, toutes les paires valide´es par l’expert sont conside´re´es comme des
ancres.
L’analyse de l’e´tape de validation des ancres va nous permettre d’e´tablir des contraintes pour
les candidats. Le cas (iii) nous permet d’e´liminer des candidats au mapping :
Si un concept C de O1 est de´clare´ par l’expert plus ge´ne´ral qu’un concept D de O2, nous pouvons
de´duire que C, et aucun anceˆtre de C, ne seront jamais mis en correspondance avec D ou un
descendant de D.
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De´finition 5.2.1 (Candidats exclus) On de´finit CANDIDAT EXCLU ⊆ O1 ×O2 comme
l’ensemble des couples de concepts qui ne pourront jamais eˆtre mis en correspondance.
Si C concept de O1 est de´clare´ plus ge´ne´ral que D concept de O2, alors :
(C,D) ∈ CANDIDAT EXCLU et
∀ C ′ ∈ O1,∀ D
′ ∈ O2[(C  C
′ ∧D′  D)⇒ (C ′, D′) ∈ CANDIDAT EXCLU ].
Nous pouvons de´duire une autre contrainte a` partir du cas (i) : si l’ancre (C,D) est accepte´e,
c’est qu’aucun descendant du concept C de O1 ne sera jamais mis en correspondance avec un
concept anceˆtre de D de O2 et re´ciproquement, aucun anceˆtre de C ne sera jamais mis en cor-
respondance avec un descendant de D. Nous notons A l’ensemble des ancres.
Formellement :
Nous dirons que C est strictement subsume´ par D, note´ C ≺ D si et seulement si C  D et
C 6= D.
∀ C ∈ O1,∀ C
′ ∈ O1,∀ D ∈ O2,∀ D
′ ∈ O2{[(C,D) ∈ A ∧ C ≺ C
′ ∧ D′ ≺ D] ⇒ (C ′, D′) ∈
CANDIDAT EXCLU}
∀ C ∈ O1,∀ C
′ ∈ O1,∀ D ∈ O2,∀ D
′ ∈ O2{[(C,D) ∈ A ∧ C
′ ≺ C ∧ D ≺ D′] ⇒ (C ′, D′) ∈
CANDIDAT EXCLU}
5.2.2 Types
Nous proposons d’associer des types aux concepts des ontologies pour l’annotation fonctionnelle.
Les concepts qui appartiennent a` un meˆme champ de ge´nomique fonctionnelle sont associe´s a`
un meˆme type. Comme mentionne´ pre´ce´demment, diffe´rents points de vue sur l’annotation sont
regroupe´s dans une hie´rarchie fonctionnelle (e.g. le me´tabolisme, la localisation cellulaire...). Or
des concepts de types distincts ne seront jamais mis en correspondance. L’utilisation des types
pour ge´ne´rer des paires de concepts candidats au mapping, permet ainsi de re´duire l’espace de
recherche puisque toutes les paires n’ont pas besoin d’eˆtre conside´re´es, mais seulement celles
regroupant deux concepts du meˆme type.
Dans notre approche, l’identification des types fait intervenir l’expert biologiste. Au de´part, il uti-
lise les concepts les plus ge´ne´raux des ontologies pour de´finir les types de base (BASE TY PE).
Les types ainsi de´finis sont ensuite propage´s automatiquement aux concepts descendants, construi-
sant ainsi la relation TY PE.
Les approches des syste`mes Falcon-AO [50] et TaxoMap [94] reposent aussi sur un partitionne-
ment des ontologies. Il est re´alise´ a` partir d’informations structurales dont nous ne disposons
pas.
Plus formellement, nous avons : soit T l’ensemble des termes repre´sentant les fonctions des ge`nes
et soit  la relation de subsomption entre les concepts des ontologies.
– BASE TY PE ⊆ (O1 ∪O2)× T
– TY PE est la plus petite relation incluse dans (O1 ∪ O2) × T qui contient BASE TY PE et
est ferme´e pour la relation de subsomption de O1 et O2 :
(1) BASE TY PE ⊆ TY PE
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(2) ∀C,C ′ ∈ O1 ∪O2,∀τ ∈ T
[(C ′  C ∧ (C, τ) ∈ TY PE)⇒ (C ′, τ) ∈ TY PE]
∄TY PE′ ⊂ TY PE ve´rifiant les proprie´te´s (1) et (2)
Nous supposons qu’une relation de subsomption  est de´finie dans T . La relation TY PE est
close pour cette relation de subsomption.
∀ t ∈ T, ∀ t′ ∈ T, ∀ C ∈ O1 ∪O2
{[(C, t) ∈ TY PE ∧ t t′]⇒ (C, t′) ∈ TY PE}
5.2.3 Automatisation de la de´couverte des types
L’utilisation des types va permettre de re´duire fortement le nombre de paires de concepts candi-
dats au mapping. Nous pre´sentons dans cette partie une me´thode pour en automatiser l’identifi-
cation, et assister l’utilisateur dans sa recherche de types. Dans ce but, nous proposons d’utiliser
deux sortes d’informations : des informations issues de l’analyse de relations biologiques au sein
des ontologies d’une part, et des informations issues de l’analyse des ancres d’autre part.
Utilisation des informations biologiques
Nous utilisons les relations d’homologie entre les prote´ines annote´es par les ontologies biologiques.
Dans la section 5.3.1, nous utiliserons ces meˆmes informations pour e´tablir des liens entre les
concepts de deux ontologies distinctes, mais dans cette section ce sont les relations entre les
concepts d’une seule et meˆme ontologie qui nous inte´ressent.
Nous faisons l’hypothe`se que s’il existe des relations d’homologie entre les prote´ines annote´es
par un concept C1 et un concept C2 d’une meˆme ontologie, alors les deux concepts sont lie´s par
une relation. Par exemple, les concepts Cell Wall fils du concept Localization et Cell Wall fils
du concept Biological Process seront tre`s probablement lie´s car les prote´ines qu’ils annotent sont
homologues entre elles, et meˆme dans ce cas pre´cis ils annotent en partie les meˆmes prote´ines.
Dans cet exemple, les relations sont de type is-localized-in et has-biological-process.
Cependant deux concepts lie´s par homologie ne sont pas force´ment proches se´mantiquement (ils
ne partagent pas le meˆme type). L’exemple ci-dessus en est une illustration : les prote´ines peuvent
eˆtre annote´es par l’un et l’autre des concepts parce qu’ils refle`tent des points de vue diffe´rents sur
l’annotation et non en raison de leur proximite´ se´mantique. Or nous souhaitons pouvoir identifier
les concepts partageant les meˆmes types. Pour identifier de tels cas, nous ajoutons une nouvelle
condition : la proximite´ structurale. Nous conside´rons que si deux concepts sont proches dans
l’ontologie, il est probable qu’ils refle`tent un meˆme point de vue sur les donne´es. Deux concepts
“proches” dans l’ontologie et partageant des relations d’homologie seront conside´re´s comme e´tant
du meˆme type.
Formalisons ces quelques ide´es :
Nous notons T , l’ensemble des types de´finis automatiquement, ou e´tendus graˆce aux relations
d’homologies e´tablies entre les concepts d’une meˆme ontologie. T est tel que T ⊆ T .
Nous conside´rons que nous disposons d’une relation PROCHE ⊆ (O1×O1)∪ (O2×O2) qui est
l’ensemble des paires de concepts proches dans une ontologie (c’est-a`-dire dont les instances par-
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tagent des relations d’homologie et proches structuralement). Nous de´finissons TY PE1 comme
la plus petite relation incluse dans (O1∪O2)×T qui contient TY PE et qui ve´rifie les proprie´te´s
suivantes :
Nous distinguons plusieurs cas de propagation du type entre deux concepts proches :
Soit C et D deux concepts de O1 (resp. O2).
1er cas : le concept C a un type, le concept D n’en a pas, et C et D sont proches. Le type
existant dans TYPE est alors propage´ de C vers D dans TY PE1.
Proprie´te´ 5.2.1 (Propagation du type au voisinage) .
∀ C,D ∈ (O1 ∪O2) ∀τ ∈ T
{[(C, τ) ∈ TY PE ∧ ∄τ ′ ∈ T ((D, τ ′) ∈ TY PE) ∧ (C,D) ∈ PROCHE]
⇒ (D, τ) ∈ TY PE1}
2e cas : les concepts C et D n’ont pas de types mais sont proches. S’ils ont un type un jour alors
ce sera le meˆme.
Proprie´te´ 5.2.2 {∄τ ∈ T ((C, τ) ∈ TY PE)∧∄τ ′ ∈ T ((D, τ ′) ∈ TY PE)∧ (C,D) ∈ PROCHE]
⇒ ∀ t ∈ T [(C, t) ∈ TY PE1 ⇔ (D, t) ∈ TY PE1]}
3e cas : les deux concepts ont deux types distincts τ et τ ′ et sont proches. On ajoute un type a`
T , obtenu par exemple par la concate´nation des deux types τ et τ ′, ou par le nom d’un anceˆtre
commun a` τ et τ ′, et on prolonge la relation de subsomption  de T a` T .
Proprie´te´ 5.2.3 ∀ C,D ∈ O1 ∪O2 ∀τ, τ
′ ∈ T
{[(C, τ) ∈ TY PE ∧ (D, τ ′) ∈ TY PE ∧ τ 6= τ ′ ∧ (C,D) ∈ PROCHE]
⇒ [∃τ ′′ ∈ T\T ((C, τ ′′) ∈ TY PE1 ∧ (D, τ
′′) ∈ TY PE1 ∧ τ  τ
′′ ∧ τ ′  τ ′′)]}
Enfin, on propage les types nouvellement de´finis aux descendants :
Proprie´te´ 5.2.4 (Propagation aux descendants) ∀ C,C ′ ∈ O1 ∪ O2,∀τ ∈ T {[C
′  C ∧
(C, τ) ∈ TY PE1]⇒ (C
′, τ) ∈ TY PE1}
Utilisation de la validation des ancres
En commentant les re´sultats de l’e´tape de validation des ancres, l’expert fournit des informations
tre`s importantes. Lorsqu’il valide une ancre ou la refuse, il peut indiquer si les deux concepts
sont de meˆme type ou non.
L’analyse des re´sultats de la validation va nous fournir un ensemble A de couples de concepts
de meˆme type, avec A ⊆ O1 ×O2.
Formellement :
Nous notons T ∗, l’ensemble des types de´finis automatiquement, ou e´tendus graˆce aux ancres a`
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partir de T . T ∗ est tel que T ⊆ T ⊆ T ∗.
Nous de´finissons TY PE2 comme la plus petite relation incluse dans (O1∪O2)×T
∗ qui contient
TY PE1 et qui ve´rifie les proprie´te´s 5.2.1, 5.2.2 et 5.2.3 adapte´es dans le cas de la validation
des ancres. Plus pre´cise´ment, on passe de TY PE1 a` TY PE2 de la meˆme fac¸on que de TY PE a`
TY PE1, en remplac¸ant T par T , T par T
∗, PROCHE par A, TY PE par TY PE1 et TY PE1
par TY PE2.
Nous conside´rons maintenant la relation de subsomption de types  e´tendue a` T ∗. Si un concept
a un type, il he´rite aussi de tous les types plus ge´ne´raux dans TY PE2.
Proprie´te´ 5.2.5 (Subsomption de type) ∀ t ∈ T ∗, t′ ∈ T ∗, ∀ C ∈ O1 ∪O2
{[(C, t) ∈ TY PE2 ∧ t t
′]⇒ (C, t′) ∈ TY PE2}
Proprie´te´s des types
Les donne´es avec lesquelles nous travaillons ne sont pas ne´cessairement bien type´es, et les pro-
prie´te´s que nous avons de´finies risquent parfois de ne pas pouvoir s’appliquer. Nous de´finissons
deux proprie´te´s sur les types :
Intuitivement, nous dirons que TY PE1 est voisin-cohe´rent pour tout couple de concepts (C,D)
“proches”, si les types de C et D ne sont pas les meˆmes dans TY PE, alors il existe un type
dans TY PE1 qui les subsume. Formellement, TY PE1 est voisin-cohe´rent s’il ve´rifie la proprie´te´
suivante :
Proprie´te´ 5.2.6 (Voisin-cohe´rence) ∀ (C,D) ∈ O1 ∪O2,∀ τ, τ
′ ∈ T
[((C,D) ∈ PROCHE ∧ (C, τ) ∈ TY PE ∧ (D, τ ′) ∈ TY PE ∧ τ 6= τ ′)
⇒ ∃τ ′′ ∈ T{(C, τ ′′) ∈ TY PE1 ∧ (D, τ
′′) ∈ TY PE1 ∧ τ  τ
′′ ∧ τ ′  τ ′′}]
Intuitivement, nous dirons que TY PE2 est ancre-cohe´rent si pour tout couple de concepts (C,D)
formant une ancre, et si les types de C et D ne sont pas les meˆmes dans TY PE1 alors il existe
un type dans TY PE2 qui les subsume. Formellement, TY PE2 est ancre-cohe´rent s’il ve´rifie la
proprie´te´ suivante :
Proprie´te´ 5.2.7 (Ancre-cohe´rence) ∀ (C,D) ∈ A,∀ τ, τ ′ ∈ T
[((C, τ) ∈ TY PE1 ∧ (D, τ
′) ∈ TY PE1 ∧ τ 6= τ
′)
⇒ ∃τ ′′ ∈ T ∗{(C, τ ′′) ∈ TY PE2 ∧ (D, τ
′′) ∈ TY PE2 ∧ τ  τ
′′ ∧ τ ′  τ ′′}]
Nous dirons qu’un typage a` partir de TY PE BASE est bien forme´ si et seulement si TY PE1
est voisin-cohe´nt et TY PE2 est ancre-cohe´rent.
Utilisation des types pour restreindre le nombre de candidats au mapping
Si deux concepts n’ont pas de types en commun, ils ne peuvent pas eˆtre candidats au mapping
et seront donc range´s dans CANDIDAT EXCLU .
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Proprie´te´ 5.2.8 (Construction de l’ensemble des candidats exclus) ∀ C ∈ O1,∀ D ∈
O2
{∄τ ∈ T ∗[(C, τ) ∈ TY PE2 ∧ (D, τ) ∈ TY PE2]
⇒ (C,D) ∈ CANDIDAT EXCLU ]}
Les ontologies biologiques peuvent contenir des concepts que nous exclurons du processus de
mapping pour deux raisons. La premie`re peut eˆtre qu’ils ne de´crivent pas une fonction biolo-
gique pre´cise. C’est le cas par exemple du concept “unknown function”, qui n’est pas de´finissable
formellement et pour lequel nous ne souhaitons pas trouver de correspondance. Nous pouvons
aussi, deuxie`me raison, souhaiter exclure des concepts parce qu’ils ne couvrent pas le meˆme do-
maine que le reste de l’ontologie. Par exemple, la hie´rarchie Subtilist est de´die´e a` l’annotation de
ge´nomes d’organismes procaryotes, alors que la hie´rarchie FunCat ne connaˆıt pas une telle res-
triction. Une partie des concepts de FunCat ne pourront donc jamais eˆtre mis en correspondance
avec un concept de Subtilist : les concepts concernant les me´canismes cellulaires exclusivement
eucaryotes par exemple.
Nous de´finissons CONCEPT EXCLU ⊆ O1 ∪O2 l’ensemble de ces concepts.
Si un concept C appartient a` cet ensemble aucun couple contenant C ne sera jamais candidat.
Proprie´te´ 5.2.9 ∀C ∈ CONCEPT EXCLU
∀ D ∈ O1 ∪O2[((C ∈ O1 ∧D ∈ O2) ∨ (C ∈ O2 ∧D ∈ O1))⇒ (C,D) ∈ CANDIDAT EXCLU ]
L’imple´mentation actuelle de O’Browser prend en compte le typage manuel (les types de TY PE),
et les contraintes de´duites de l’e´tape de validation des ancres pour l’e´tablissement des candidats.
L’utilisation des types e´tendus de TY PE1 et TY PE2 est l’un des aspects que nous souhaitons
de´velopper dans la prochaine version de O’Browser.
5.3 Matchers et combinaison de matchers
O’Browser utilise un ensemble de matchers pour e´valuer la similarite´ entre deux concepts des
deux hie´rarchies. Chacun de ces matchers est de´die´ a` la recherche d’un certain type de similarite´
entre les proprie´te´s des concepts. Par exemple, le nom associe´ aux concepts peut eˆtre utilise´, ou
les prote´ines annote´es par ce concept, ou encore les domaines Pfam trouve´s sur ces prote´ines.
Nous reprenons la de´finition d’un matcher de Euzenat et Shvaiko [34]
De´finition 5.3.1 (Matcher) Formellement, un matcherMi est de´fini comme une fonction qui,
a deux ontologies O1, O2, un alignement d’entre´e A, un ensemble de parame`tres p et un ensemble
de ressources et d’oracles r, associe un alignement (c’est-a`-dire, un ensemble de correspondances)
Ami ⊆ O1 × O2 × R × IR. Nous notons (c, d, ρi, s
i
c,d) une correspondance e´le´ment de A
m
i (voir
de´finition 4.3.2).
Mi : (O1, O2, A, p, r) 7→ A
m
i ⊆ O1 ×O2 ×R× IR
Pour simplifier la lecture, nous noterons parfois Mi(C,D) la quantite´ s
i
c,d ∈ IR.
Nous utilisons dans O’Browser quatre types de matchers diffe´rents (les deux premiers sont base´s
sur les instances) : (1) matcher base´ sur les relations d’homologie, (2) matcher base´ sur les
ressources externes, (3) matcher base´ sur la syntaxe, et (4) matcher base´ sur la structure. Ces
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matchers utilisent une grande varie´te´ de techniques et exploitent les proprie´te´s des concepts des
ontologies de fac¸on comple´mentaire. Nous de´taillerons pour ces diffe´rents types de matchers les
valeurs de A, p et r lorsqu’elles auront lieu d’eˆtre pre´cise´es.
5.3.1 Matcher homologie
Nous introduisons ici un matcher utilisant fortement l’information biologique a` notre disposition.
L’e´volution est le concept central de la biologie. Une conse´quence de l’e´volution est que tous les
organismes pre´sentent a` divers degre´s des liens de parente´ dans l’arbre du vivant. Nous nous
sommes inte´resse´s au concept d’homologie. Deux prote´ines (ou ge`nes) pre´sentes de nos jours
dans un organisme sont dites homologues si elles descendent d’une prote´ine (ou d’un ge`ne)
commune ancestrale. Quand deux prote´ines partagent cette relation e´volutive, elles partagent
des proprie´te´s communes. La proprie´te´ qui nous inte´resse ici est le fait qu’elles puissent conserver
la fonction de leur anceˆtre ou avoir e´volue´ vers des fonctions proches.
Le matcher homologie que nous avons de´veloppe´ utilise cette proprie´te´. A` la diffe´rence de la
plupart des matchers base´s sur les instances [59], les instances (ici les prote´ines) de nos concepts
ne sont pas partage´es. Nous n’utilisons pas non plus de phase d’apprentissage ou de test [112,
52, 30, 113]. Nous avons un ensemble ext(C) de prote´ines appartenant a` un organisme donne´
annote´es avec le concept C de l’ontologie O1, et un ensemble ext(D) de prote´ines appartenant
a` un autre organisme, annote´es avec le concept D de l’ontologie O2. Nous avons de´termine´
l’homologie entre les prote´ines des ensembles ext(C) et ext(D) en utilisant BLAST [10] un
programme classiquement utilise´ pour ce genre de taˆches en biologie. Nous notons une relation
d’homologie entre deux prote´ines e ∈ ext(C) et f ∈ ext(D) : homologous(e, f).
Par rapport a` la de´finition formelle du matcher, A l’alignement d’entre´e est vide, de meˆme
que les parame`tres p. Les ressources externes r sont les se´quences des prote´ines, la mesure de
similarite´ entre les instances (BLAST), le seuil de´terminant l’homologie entre prote´ines, les types
et l’ensemble CANDIDAT EXCLU .
Notre hypothe`se est la suivante. Si deux concepts C et D sont totalement e´quivalents, nous nous
attendons a` ce que les prote´ines annote´es par C dans le premier organisme soient exclusivement
homologues aux prote´ines annote´es par D dans le second, et re´ciproquement. En pratique, nous
de´finissons le degre´ de similarite´ entre les concepts C et D comme :
homologie(C,D) =
Cntotal
Cntotal +Dntotal
∗
CDnconcept
Cnrelation
+
Dntotal
Cntotal +Dntotal
∗
DCnconcept
Dnrelation
ou` :
– Le nombre de prote´ines annote´es par C est :
Cntotal = | ext(C)|
– Le nombre de prote´ines annote´es par C implique´es dans des relations d’homologie avec au
moins une prote´ine annote´e par au moins un concept de O2 est :
Cnrelation = |{e ∈ ext(C),∃F ∈ O2,∃f ∈ ext(F ),homologous(e, f)}|
– Le nombre de prote´ines de C implique´es dans une relation d’homologie avec au moins une
prote´ine de D est :
CDnconcept = |{e ∈ ext(C),∃d ∈ ext(D),homologous(e, d)}|
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Les termes Dntotal,Dnrelation et DCnconcept sont de´finis de fac¸on analogue pour le concept D.
En re´sume´, il s’agit d’un nouveau matcher qui utilise la similarite´ entre les instances pour l’ho-
mologie, pour e´valuer la similarite´ entre les concepts. Il n’a besoin ni de phase d’apprentissage,
ni de phase d’entraˆınement. Enfin il repose fortement sur les connaissances du domaine d’ap-
plication, en utilisant d’une part les instances biologiques, ici les prote´ines, et une mesure de
similarite´ entre prote´ines, BLAST. Cela rend les re´sultats de ce matcher a` la fois dignes de
confiance et compre´hensibles pour les utilisateurs.
5.3.2 Matchers base´s sur les proprie´te´s partage´es
La cate´gorie de matcher suivante utilise les proprie´te´s partage´es par les deux hie´rarchies. Dans
la re´fe´rence [59], les auteurs pre´sentent une approche base´e sur des proprie´te´s communes par-
tage´es, qui utilise la similarite´ Kappa. Nous utilisons une mesure de similarite´ plus simple mais
suffisamment efficace pour nos donne´es. Les proprie´te´s biologiques que nous avons choisies pro-
viennent de ressources externes varie´es et concernent les domaines Pfam, les termes GO ou les
mots cle´s SwissProt, par exemple.
Par rapport a` la de´finition formelle du matcher, A l’alignement d’entre´e est vide, de meˆme que
les parame`tres p. Les ressources externes r sont : les proprie´te´s associe´es aux instances telles
que les domaines Pfam, les termes de la Gene Ontology et les mots cle´s SwissProt, les types et
l’ensemble CANDIDAT EXCLU .
La similarite´ entre deux concepts est alors e´value´e en utilisant une distance de Hamming entre
les ensembles de proprie´te´s associe´es a` chacun des deux concepts.
Soit prop(i) l’ensemble des valeurs des proprie´te´s pour i associe´es a` une instance i d’un concept
pour une proprie´te´ biologique donne´e (par exemple les domaines Pfam).
Soit C et D deux concepts de O1 et O2 respectivement, nous de´finissons p1 et p2 de la fac¸on
suivante :
p1 = {prop(e), e ∈ ext(C)}
p2 = {prop(d), d ∈ ext(D)}
Hamming(C,D) = 1−
|p1 ∪ p2 − p1 ∩ p2|
|p1 ∪ p2|
5.3.3 Matcher syntaxique
La comparaison syntaxique de chaˆınes de caracte`res est tre`s utile. Elle fonctionne souvent assez
bien, mais ne permet pas de de´couvrir toutes les correspondances. Nous utilisons deux matchers
conc¸us pour de´tecter deux types de similarite´s syntaxiques. Dans les deux cas, nous commenc¸ons
par une pre´paration des donne´es qui enle`ve les mots vides (mots non informatifs tels que “of”,
“from”, ...). Nous avons fait le choix de garder les pre´fixes et les suffixes des termes en raison de
leur importance en biologie.
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Par rapport a` la de´finition formelle du matcher, A l’alignement d’entre´e est vide, de meˆme
que les parame`tres p. Les ressources externes r sont : une liste des “mots vides”, le typage et
l’ensemble CANDIDAT EXCLU .
Le premier matcher utilise la distance de Levenshtein (distance d’e´dition).
E´tant donne´ deux chaˆınes de caracte`res non vides s1 et s2, la similarite´ base´e sur la distance de
Levenshtein est e´value´e par :
1−
lev(s1, s2)
max{len(s1), len(s2)}
ou` lev(s1, s2) est la distance de Levenshtein entre s1 et s2, et len(s1) (resp. len(s2)) la longueur
de s1 (resp. s2), et len(s1) + len(s2) > 0.
Le second matcher prend en compte la fre´quence de chaque mot dans les labels des concepts des
deux ontologies. Par exemple, le mot “Metabolism” est largement utilise´. Il peut avoir un impact
tre`s important sur la comparaison de “Metabolism of Carbon” et “Metabolism of Sulfur”, alors
que les deux termes ne sont pas se´mantiquement e´quivalents. Pour cette raison, les mots sont
ponde´re´s par leur fre´quence d’apparition dans les deux ontologies pour exprimer leur spe´cificite´.
5.3.4 Matcher structural
Ce matcher est diffe´rent des trois autres types de matchers que nous avons vus dans cette
section : il s’agit d’un modificateur de score. Par rapport a` la de´finition formelle du matcher, A
l’alignement d’entre´e doit eˆtre non vide, de meˆme que les parame`tres p qui sont trois poids pi0,
pi1 et ω. Les ressources externes r sont : les types et l’ensemble CANDIDAT EXCLU et les
deux ontologies O1 et O2 contenant les relations is-a entre les concepts.
En dernier, nous utilisons le matcher structural. Il n’est pas utilise´ en paralle`le des autres, mais il
vient lisser les re´sultats de leur combinaison en prenant en compte l’influence des anceˆtres et des
descendants. Une ide´e commune´ment admise en alignement d’ontologies est que plus les anceˆtres
et les descendants de deux concepts de deux ontologies diffe´rentes sont lie´s respectivement, plus
les concepts eux-meˆmes sont proches.
Le matcher que nous introduisons maintenant est spe´cialement conc¸u pour exploiter la structure
arborescente des hie´rarchies fonctionnelles. Dans un premier temps, le matcher proce`de par une
approche top-down : l’influence des anceˆtres est propage´e aux descendants. Dans un second
temps, c’est par une approche bottom-up que le matcher propage l’influence des descendants.
Formellement :
De´finissons pi0, pi1 ∈ [0, 1] tels que pi0 + pi1 = 1.
Soit sim0(C,D) la somme ponde´re´e, en utilisant la ponde´ration adaptative qui est introduite au
paragraphe suivant, des scores des matchers pour une paire de concepts C et D, ou 1 si la paire
de concepts est une ancre (sim0(C,D) =
∑k
i=1WMi(Mi(C,D)) ∗Mi(C,D) si (C,D) n’est pas
une ancre et sim0(C,D) = 1 sinon).
Nous introduisons anc(C) (resp. anc(D)) l’ensemble des concepts anceˆtres de C (resp. D), sauf
C (resp. D) lui-meˆme.
Le matcher proce`de en deux temps. La premie`re passe est e´value´e en utilisant la formule suivante :
Nous de´finissons une mesure de similarite´ sim1 qui e´tend sim0 aux anceˆtres.
sim1(C,D) = pi0 sim0(C,D) + pi1 sim1(anc(C), anc(D))
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sim1(anc(C), anc(D)) =
∑
A∈anc(C)
∑
B∈anc(D) ω
k1+k2 sim1(A,B)
| anc(C)|| anc(D)|
avec k1 = |depth(C) − depth(A)|, k2 = |depth(D) − depth(B)|, ω un poids ∈ [0, 1] (plus les
deux anceˆtres sont distants de C et D, et moins leur roˆle est important) et depth(C) donne la
profondeur du concept C dans l’ontologie.
Nous de´finissons ensuite de la meˆme manie`re sim2 a` partir de sim1 en e´tendant sim1 aux des-
cendants. La seconde passe est e´value´e de fac¸on similaire, avec sim1 et sim2 qui remplacent
respectivement sim0 et sim1, et l’ensemble des anceˆtres qui remplace l’ensemble des descen-
dants.
Ce matcher est spe´cialement de´die´ aux ontologies qui sont des arbres. Dans le cas de DAG, on
risque de propager a` un noeud plusieurs fois l’influence de ses anceˆtres, et de ne pas pouvoir
garantir la stabilite´ du re´sultat.
[76, 35] proposent des approches pour des ontologies sous forme de graphes et propagent l’in-
fluence de l’ensemble des composants de l’ontologies.
Les scores pour chaque correspondance candidate au mapping seront transmis a` O’Browser pour
l’e´tape de se´lection des correspondances.
Pour des raisons de facilite´ de notation, Mstruct de´signe le matcher structural et A
struct l’aligne-
ment produit en sortie de ce matcher.
5.3.5 Ponde´ration adaptative
La prochaine e´tape consiste a` combiner les re´sultats des diffe´rents matchers. Les approches
classiques utilisent un facteur de´fini a priori par l’utilisateur pour les ponde´rer. Mais il peut tre`s
bien arriver que les bons re´sultats d’un matcher soient de´grade´s par les re´sultats d’un autre. Par
exemple, supposons que le matcher homologie donne un bon score pour une paire de concepts,
mais que les noms de ces concepts ne soient pas syntaxiquement proches. La combinaison des
deux matchers pourrait eˆtre plus mauvaise que l’utilisation du seul matcher homologie.
Dans le but de re´soudre ce proble`me, nous introduisons la notion de ponde´ration adaptative.
Nous pensons que la confiance attribue´e a` un matcher pour une paire de concept (C,D) doit
de´pendre en partie de son score pour (C,D). Par exemple, savoir que deux concepts ont des
noms tre`s proches est tre`s informatif. De ce fait, une confiance de 1 (pour un maximum de
1) sera attribue´e aux bons re´sultats du matcher syntaxique. Mais d’un autre coˆte´, le fait que
les noms de deux concepts ne soient pas syntaxiquement proches n’implique pas que les deux
concepts soient e´loigne´s. Nous attribuerons donc une valeur de confiance plus faible au matcher
syntaxique pour ses re´sultats moyens ou faibles. Cette confiance faible nous permettra de donner
un poids relatif plus fort aux bons re´sultats e´ventuellement obtenus par un autre matcher. Le
poids associe´ au score d’une paire de concepts, donne´ par un matcher, est adaptatif dans le sens
ou` il de´pend de la valeur de ce score. La de´finition de la fonction de ponde´ration est base´e sur
notre connaissance du matcher et de son domaine d’application.
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Exemple :
Illustrons la notion de ponde´ration adaptative sur deux exemples de matchers, l’un
utilise´ dans O’Browser et l’autre non.
Matcher syntaxique : si MSyntactic(C,D) = 1, alors les deux concepts C et D
sont tre`s proches. Le roˆle joue´ par le matcher syntaxique est alors tre`s pertinent et
son poids pour cette paire de concepts est de 1, alors que son poids est fixe´ a` 0.15
pour des paires de concepts ayant un score infe´rieur a` 0.5.
Matcher type de donne´es : si MDatatype(C,D) = 1, alors les deux concepts C
et D ont le meˆme type de donne´es. Cela nous donne peu d’indices pour e´tablir une
correspondance. Le poids est fixe´ a` 0.25. Si MDatatype(C,D) = 0, alors les types de
donne´es sont fortement incompatibles, ce qui peut eˆtre une tre`s bonne indication de
l’impossibilite´ de correspondance des deux concepts. Le poids est alors fixe´ a` 1.
Nous associons une fonction de ponde´rationWMi a` chaque matcherMi (ponde´ration adaptative).
Formellement :
SoitM l’ensemble des matchersMi et soitW l’ensemble des fonctions de ponde´ration adaptative
WMi associe´es aux matchers Mi.
De´finition 5.3.2 (Matcher) Une fonction de ponde´ration associe a` un matcherMi et un score
re´el α, un re´el sw
WMi : IR 7→ IR
WMi(α) = sw ∈ IR
La ponde´ration associe a` un ensemble d’alignements fournis par les matchers, un alignement
ponde´re´ Ap.
{Ami } 7→ A
p
avec Ap = {(c, d, ρ, σpc,d)/ ∀Mi ∈M ∃ (c, d, ρ, s
i
c,d) ∈ A
m
i et
σpc,d =
∑
Mi∈M
WMi(s
i
c,d) ∗ s
i
c,d∑
Mi∈M
WMi(s
i
c,d)
}
ou` WMi(s
i
c,d) est le poids qui est la valeur de la fonction de ponde´ration adaptative pour le
matcher Mi e´tant donne´ le score s
i
c,d obtenu pour la paire (C,D) avec Mi.
Des proprie´te´s peuvent eˆtre manquantes pour certains concepts ; pour cette raison des scores
peuvent eˆtre manquants pour des matchers. Pour un couple de concepts donne´, nous ne conside´rons
lors de la ponde´ration adaptative que les scores des matchers pre´sents. C’est le cas par exemple
avec le matcher utilisant les domaines Pfam, qui ne sont pas toujours associe´s aux prote´ines.
Dans ce cas, le matcher est exclu de la ponde´ration.
L’approche de [117] permet de donner plus d’importance aux meilleurs matchers (ou au plus
mauvais) en utilisant une ponde´ration moyenne ordonne´e. La diffe´rence entre nos approches, est
que nous ponde´rons le matcher en fonction d’une connaissance a priori du comportement du
matcher alors que l’approche propose´e dans [117] se´lectionne toujours le meˆme type de matcher.
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5.3.6 Extension de la ponde´ration adaptative
Nous souhaitons pouvoir utiliser les informations donne´es par l’expert lors de l’e´tape de va-
lidation des ancres pour ame´liorer les fonctions de ponde´ration des matchers, et ainsi mieux
discriminer les correspondances des autres paires de concepts. Nous disposons pour cela de deux
cate´gories de donne´es : des ancres valide´es par l’expert qui sont des exemples de correspondances
et les couples candidats refuse´s qui sont des contre-exemples de correspondances.
Notation Nous noterons A l’ensemble des ancres, et A l’ensemble des couples de concepts
candidats a` l’e´tablissement d’une ancre qui ont e´te´ refuse´s par l’expert.
Nous utilisons q matchers. Pour chaque matcher Mi(1 ≤ i ≤ q), nous observons la distribution
des Mi(C,D) pour tous les couples (C,D) de A ∪A. Nous de´terminons des intervalles dans les
re´sultats du matcher en regroupant les valeurs par paquets de partition de [0, 1] en intervalles.
Cette discre´tisation est re´alise´e avec un algorithme de discre´tisation base´e sur l’analyse de la
variance des groupes (nous pourrions utiliser d’autres algorithmes k-means par exemple). Pour
chaque matcher Mi (1 ≤ i ≤ q), ni intervalles Iij disjoints et recouvrant l’intervalle [0, 1] sont
identifie´s (1 ≤ j ≤ ni). Dans un premier temps, ni ≤ 5 (par de´faut O’Browser fixe n = 3) ou est
laisse´ a` la discre´tion de l’utilisateur.
Pour de´terminer les poids Wmij optimaux a` appliquer sur chacun de ces intervalles, nous pro-
posons d’utiliser un algorithme ge´ne´tique [49]. Chaque couple de concepts (C,D), exemple dans
A ou contre-exemple dans A est de´crit par un vecteur nume´rique de taille (
∑q
i=1 ni) + 1 de la
fac¸on suivante :
(C,D) : [classe (+1/-1) ; m11 ; m12 ; ... ; m1n1 ;m21 ; m22 ; ... ; m2n2 ;... ;mq1 ; mq2 ; ... ; mqnq ] ;
Dans ce vecteur, mij repre´sente la valeur sur le j-ie`me intervalle du i-ie`me matcher Mi pour
(C,D). Pour un matcher Mi donne´, une seule valeur mij est non nulle : mij = Mi(C,D) si
Mi(C,D) ∈ Iij et mij = 0 sinon et ce pour tout i, 1 ≤ i ≤ q, et classe est e´gale a` +1 s’il s’agit
d’un exemple ((C,D) ∈ A) et -1 s’il s’agit d’un contre-exemple ((C,D) ∈ A).
L’algorithme ge´ne´tique de´termine pour chaque mij un poids Wmij a` appliquer pour optimiser
la de´couverte des correspondances. De cette fac¸on il est possible de reconstituer la fonction de
ponde´ration WMi en utilisant l’ensemble des Wmij pour 1 ≤ j ≤ ni.
L’algorithme ge´ne´tique permet d’optimiser un crite`re appele´ “fonction de fitness”. Ici nous
souhaitons minimiser la somme des rangs des exemples, apre`s classement des e´le´ments de A et
A par ordre croissant en fonction de la somme des Mi(C,D) ∗ WMi(Mi(C,D)). La meilleure
combinaison de poids permettra dans le meilleur des cas de placer les exemples en teˆte du
classement avant les contre-exemples, minimisant ainsi la somme de leurs rangs.
Apre`s une initialisation ale´atoire des poids, l’algorithme ge´ne´tique proce`de ite´rativement. A
chaque ge´ne´ration, l’algorithme va ge´ne´rer des poids, puis va calculer la fonction de fitness qui
lui est associe´e. Les meilleurs individus (ici les jeux de poids ge´ne´re´s) vont eˆtre conserve´s et croise´s
pour cre´er les poids de la ge´ne´ration suivante. Afin d’e´viter de tomber dans des optima locaux,
une fonction de mutation est applique´e a` ces poids les modifiant le´ge`rement. L’algorithme est
relance´ un nombre de fois de´fini par l’utilisateur, 500 fois par exemple (c’est la valeur par de´faut
dans O’Browser). C’est aussi l’utilisateur qui va de´terminer le nombre d’individus a` ge´ne´rer a`
chaque ite´ration.
108
5.4. L’ALGORITHME O’BROWSER
Les matchers utilise´s pour de´couvrir les ancres ne sont pas pris en compte dans cette phase
automatique.
[39] propose une approche base´e sur la Fuzzy Aggregation pour apprendre automatiquement les
valeurs des poids.
5.4 L’algorithme O’Browser
Dans cette section, nous pre´sentons le fonctionnement de notre syste`me. La figure 5.1 repre´sente
l’organisation et la succession des principales e´tapes de O’Browser.
Acquisition des donne´es L’algorithme prend en entre´e deux ontologies au format OWL ou
en texte plat et les repre´sente dans son format interne sous forme d’un DAG (ou sous forme d’un
arbre). Les concepts sont lie´s aux donne´es qu’ils annotent et qui sont pre´sentes dans l’entrepoˆt
de donne´es Microbiogenomics.
L’algorithme utilise par ailleurs un certain nombre de parame`tres : parame`tres des matchers,
fonctions de ponde´ration des matchers, seuils de se´lection des ancres.
Recherche des ancres O’Browser recherche les ancres en calculant toutes les similarite´s
base´es sur les noms de concepts et sur les relations d’homologies. Il ne se´lectionne que les
plus fortes (celles pour lesquelles la similarite´ est au-dessus d’un seuil donne´ en parame`tre au
syste`me).
Identification des ancres et des types L’expert est ensuite sollicite´ pour (i) valider les
ancres candidates d’une part et (ii) identifier les types d’autre part. Des interfaces graphiques
de´die´es l’aident dans ces deux taˆches. Elles fournissent une repre´sentation graphique des deux
ontologies, et l’ensemble des instances annote´es par les concepts concerne´s, aussi bien pour les
ancres que pour les types.
Extractions de contraintes O’Browser analyse les re´sultats des deux e´tapes semi-automati-
ques pre´ce´dentes pour en extraire un maximum de contraintes d’exclusion.
A l’issue de cette e´tape, les couples de concepts candidats au mapping (appele´s couples can-
didats par la suite) sont ge´ne´re´s.
E´valuation des matchers Pour chaque couple candidat et pour chaque matcher, le syste`me
e´value la valeur du matcher en utilisant les proprie´te´s des concepts. L’e´valuation des matchers
peut eˆtre effectue´e paralle`lement, puisque les matchers sont inde´pendants les uns des autres.
Combinaison des matchers Les matchers sont combine´s en utilisant la strate´gie de ponde´ra-
tion adaptative. La valeur de chaque matcher pour chaque couple de concepts est modifie´e par
la fonction de ponde´ration.
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Fig. 5.1 – Fonctionnement de O’Browser
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5.4. L’ALGORITHME O’BROWSER
Matcher structural Les re´sultats de la combinaison des matchers sont ponde´re´s par l’appli-
cation du matcher structural qui les “lisse” en propageant l’influence des descendants et anceˆtres.
Choix du mapping O’Browser se´lectionne pour chaque concept de l’ontologie source O1,
le concept de l’ontologie cible qui lui est le plus proche, c’est-a`-dire le concept de O2 dans la
correspondance qui a le score le plus e´leve´ dans la liste des correspondances renvoye´es par le
matcher structural.
E´valuation des re´sultats Nous pre´senterons plus en de´tail cette e´tape dans la prochaine
section.
5.4.1 De´finition formelle
Nous de´finissons formellement l’ensemble des e´tapes pre´sente´es dans la section pre´ce´dente. Le
mapping est une fonction µ qui, a` deux ontologies O1 et O2, un matcher structural Mstruct, un
ensemble de matchers non structurauxM et un ensemble de fonctions de ponde´ration adaptative
W associe un ensemble de correspondances Af .
µ : (O1, O2,Mstruct,M,W) 7→ A
f ⊆ O1 ×O2 ×R× IR
De´taillons l’e´tape de se´lection des correspondances pour l’alignement final. Af est l’ensemble
des 4-uplets (c, d, ρ, σfc,d) de O1 × O2 ×R× IR tels que pour c fixe´ dans O1 on choisit dans O2
le d associe´ a` c dans Astruct qui a le meilleur score (si plusieurs d conviennent, on en choisit un
au hasard) et on lui associe ce score σfc,d.
Notons que nous sommes bien dans le cas d’un mapping (oriente´) et non d’un alignement
puisque :
si (c, d, ρ, σ) ∈ µ(O1, O2,Mstruct,M,W) alors nous n’avons pas ne´cessairement (d, c, ρ, σ) ∈
µ(O2, O1,Mstruct,M,W).
On peut re´sumer ces diffe´rentes e´tapes par le sche´ma ci-dessous :
{Ami }
ponde´ration adaptative
7→ Ap
Mstruct7→ Astruct
se´lection
7→ Af
5.4.2 Imple´mentation de O’Browser
O’Browser est entie`rement imple´mente´ et des copies d’e´cran de l’application sont disponibles en
ligne http://www.lri.fr/~rance/obrowser. Les interfaces graphiques ne´cessaires aux e´tapes
de validation des ancres et a` l’identification des types sont imple´mente´es en HTML/AJAX graˆce
a` l’utilisation du Google Web Toolkit 1, et sont donc utilisables via n’importe quel navigateur
web supportant le javascript.
Le coeur de O’Browser est imple´mente´ en Java 1.6 et est lie´ a` une base de donne´es PostgreSQL,
ainsi qu’a` l’entrepoˆt de donne´es Microbiogenomics. Des copies d’e´crans sont visibles dans les
annexes 5.6.2
1Google Web Toolkit http://code.google.com/intl/fr/webtoolkit/
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O’Browser utilise un syste`me de cache pour les e´tapes couˆteuses, en stockant par exemple les
re´sultats des matchers (dont la valeur pour un couple de concepts donne´ ne varie pas tant que
les parame`tres restent les meˆmes d’une exe´cution a` l’autre, et qu’aucune nouvelle donne´e n’est
ajoute´e).
5.5 Validation des alignements
Le but de la validation de l’alignement trouve´ est double : (a) d’une part e´valuer la performance
(pre´cision, rappel, complexite´, en temps...) de la me´thode d’alignement et (b) d’autre part e´valuer
la qualite´ des re´sultats fournis.
Dans le premier cas, il faut connaˆıtre la solution de l’alignement pour pouvoir comparer les
re´sultats obtenus avec les re´sultats the´oriques, qui peuvent eˆtre donne´s par un “Gold standard”.
5.5.1 Validation avec “Gold Standard”
Dans le cas de l’alignement entre deux ontologies, si nous disposons d’un “gold standard” (un
alignement valide´), nous pouvons de´finir les quantite´s suivantes :
– MJ : le nombre de correspondances justes trouve´es ;
– MR : le nombre de correspondances re´ellement pre´sentes ;
– MT : le nombre de correspondances de´couvertes par la me´thode d’alignement ;
La pre´cision est de´finie par :
Pr =
MJ
MT
Le rappel est de´fini par :
Ra =
MJ
MR
A partir de ces deux valeurs, il est possible de de´terminer la F-mesure :
F =
2 · (Pr ·Ra)
(Pr +Ra)
Ces mesures nous permettent d’e´valuer la qualite´ globale de la me´thode d’alignement. C’est le
cas (a) de´crit plus haut.
Des travaux re´cents [27] ont montre´ que d’autres mesures e´taient plus adapte´es a` l’e´valuation de
ces valeurs (la pre´cision et le rappel se´mantique, et les Λ-bounded precision measure et Λ-bounded
recall measure [27]) dans le cas de l’alignement d’ontologies.
Pre´cision et rappel permettent d’e´valuer une me´thode pour laquelle nous posse´dons de´ja` les
re´sultats. Souvent dans notre cas, nous n’aurons pas un tel se´same a` notre disponition. Il nous
faudra alors d’autres moyens pour mesurer la qualite´ des re´sultats.
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5.5.2 Evaluation de la qualite´ des re´sultats sans “gold standard”
Sans gold standard nous ne pouvons e´valuer la qualite´ d’un mapping qu’avec l’aide d’un expert.
Nous proposons cependant une autre me´thode qui permettra de mesurer la qualite´ des re´sultats
du mapping. Avec ou sans “gold standard” les objectifs de la validation restent les meˆmes :
l’e´valuation de la me´thode, ou un indicateur de la qualite´ d’un re´sultat dans l’ide´e de pouvoir
l’ame´liorer.
Expertise humaine
Dans certain cas, en particulier sur les ontologies de grande taille (par exemple issues du jeu
de test Anatomy du challenge OAEI), les gold standard ne sont pas connus. L’e´valuation des
re´sultats de l’alignement est parfois faite manuellement [17], ou re´alise´e seulement sur une partie
des re´sultats comme c’est le cas sur le track anatomy du challenge OAEI.
Nous conside´rons qu’il n’est alors pas possible de demander a` un expert de valider l’ensemble
des correspondances trouve´es.
La difficulte´ de cette e´tape re´side alors dans le choix des correspondances a` soumettre a` l’expert
pour validation. Certaines techniques consistent a` faire valider un ensemble correspondances
choisies ale´atoirement (100 par exemple) parmi l’ensemble des correspondances, pour constituer
un gold standard partiel et se ramener a` la situation connue. D’autres approches [22, 36] sont
utilisables pour des ontologies formellement de´crites, et utilisent des approches probabilistes ou
logique de description floue.
Dans le but d’e´valuer la qualite´ globale de l’alignement, cette approche est justifie´e. Nous
e´liminerons de la validation les ancres qui ont de´ja` e´te´ expertise´es, bien que cela cre´e un biais
de´favorable dans les re´sultats du mapping, puisque nous e´liminons de bons re´sultats.
Nous sommes ici dans le cas (a) e´nonce´ plus haut, ou` nous re´alisons une e´valuation globale de
la me´thode.
Si nous souhaitons ame´liorer l’alignement en ite´rant le processus (cas (b)), il faut demander a`
l’expert de valider les re´sultats les plus fragiles. Dans ce cas, nous pensons que le choix ale´atoire
n’est pas la meilleure strate´gie a` suivre, en particulier si le pourcentage de concepts couverts par
la validation est faible.
Nous introduisons une nouvelle approche. Nous proposons de mesurer l’ancrage de chaque
concept comme le rapport du nombre d’ancres pre´sentes parmi ses anceˆtres et descendants au
nombre de ses anceˆtres et descendants. C’est l’ancrage na¨ıf.
De´finition 5.5.1 (Ancrage na¨ıf)
Ancragenaif(C) =
#ancres parmi les descendants et ancetres de C
#concepts ancetres ou descendants de C
Nous proposons une autre notion d’ancrage, plus e´labore´e, prenant en compte la distance du
concept aux ancres de son contexte (anceˆtres et descendants).
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De´finition 5.5.2 (Ancrage)
Ancrage(C,D) =
∑
(A,B)∈((anc(C)∪desc(C))×(anc(D)∪desc(D)))∩A
ω| level(C)−level(A)|+| level(D)−level(B)|
| anc(C) ∪ desc(D)|
Dans cette formuleA ⊆ (O1×O2) est l’ensemble des ancres, anc(C) (resp. desc(C)) est l’ensemble
des anceˆtres (resp. descendants) de C, C n’e´tant pas compris et ω ∈ [0, 1] est un poids.
Les concepts avec les valeurs d’ancrage les plus faibles seront plus inte´ressants a` valider et
seraient donc soumis a` l’expert.
Cette strate´gie nous permettra e´ventuellement d’identifier des correspondances incorrectes et
nous indiquera la ne´cessite´ de relancer une ite´ration de O’Browser en changeant par exemple les
fonctions de ponde´ration pour ame´liorer la qualite´ des re´sultats.
Strate´gie leave-one-out sur les matchers
Si les donne´es le permettent, a` chaque couple de concepts mis en correspondance sont associe´s les
scores de plusieurs matchers (avant la combinaison). Nous proposons d’“e´teindre” successivement
les diffe´rents matchers et de mesurer a` la ie ite´ration la stabilite´ des re´sultats. A chaque couple
de concepts (C,D) mis en correspondance, on associera alors αi, la somme des rangs obtenus
pour D, apre`s classement avec la combinaison des matchers Mj avec j 6= i.
Dans le cas (a) cette valeur permet a` l’utilisateur de juger de l’influence d’un matcher unique
sur le re´sultat (stabilite´ faible). Elle ne remplace ne´anmoins pas la valeur globale de score. Une
valeur de score faible, associe´e a` une forte stabilite´ sera plus inte´ressante qu’une valeur de score
faible associe´e a` une faible stabilite´. En revanche une valeur de score forte, associe´e a` une faible
stabilite´ peut repre´senter l’influence de la ponde´ration adaptative et n’est donc pas a` remettre
en cause, la stabilite´ n’e´tant alors qu’un indicateur.
Dans le cas (b), les valeurs faibles de stabilite´ ne seront pas force´ment juge´es fausses, mais
permettront e´ventuellement de mettre en e´vidence un couple moins facile a` valider qu’un autre.
Les couples de concepts a` faible stabilite´ peuvent alors eˆtre de meilleurs candidats pour une
validation humaine que ceux a` forte stabilite´.
5.6 Exemples d’utilisation sur des hie´rarchies fonctionnelles
5.6.1 Alignement de SubtiList et FunCat
Parame`tres expe´rimentaux
Nous avons re´alise´ un premier test de notre syste`me pour aligner deux hie´rarchies fonctionnelles
qui pre´sentaient un inte´reˆt pour nos collaborateurs : Subtilist et FunCat, version 2.1 (voir la
section 4.1.2). Quelques caracte´ristiques des structures de ces deux hie´rarchies sont donne´es
dans la table 4.1. Nous avons utilise´ les donne´es biologiques disponibles publiquement ainsi que
les deux hie´rarchies. Plus pre´cise´ment, nous avons utilise´ 3 ge´nomes annote´s manuellement avec
Subtilist et 4 avec FunCat. Les donne´es associe´es aux prote´ines proviennent de SwissPfam (Pfam
114
5.6. EXEMPLES D’UTILISATION SUR DES HIE´RARCHIES FONCTIONNELLES
Tab. 5.1 – Description des types dans les hie´rarchies fonctionnelles
Types # concepts de Subtilist # concepts de FunCat
Cell process 17 267
Cell rescue and defense 3 45
Information pathways 21 97
Metabolism 14 310
Transport / binding 8 115
Transposable element 2 7
Excluded from mapping 4 3
Not present in 0 560
the other hierarchy
version 22.0), les termes de la Gene Ontology (voir 4.1.2) et les mots cle´s SwissProt de Uniprot
(version 14.5). Toutes ces donne´es ont e´te´ stocke´es dans l’entrepoˆt de donne´es Microbiogenomics
[66]. Finalement, nous avons utilise´ un “gold standard” partiel, construit manuellement par un
expert biologiste (41 des 63 concepts de Subtilist ont e´te´ mis en correspondance avec des concepts
de FunCat).
Toutes les expe´riences ont e´te´ re´alise´es sur un processeur Intel Pentium 1,73 GHz avec 1 GB de
RAM.
Re´sultats
Ancres : O’Browser a de´tecte´ 28 paires de concepts susceptibles d’eˆtre des ancres (4 en uti-
lisant les relations d’homologie, 20 en utilisant une comparaison syntaxique et 4 en utilisant les
deux mesures de similarite´). L’expert a e´carte´ 5 paires : dans deux cas les concepts n’e´taient pas
comparables, dans deux cas l’un des deux concepts e´tait trop pre´cis par rapport a` l’autre, et dans
le dernier cas les concepts e´taient comparables mais n’e´taient pas proches (le concept “subti-
list :1.1 Cell Wall” enfant de “subtilist :1 Cell envelope and cellular processes” et le concept “fun-
cat :42.01 Cell Wall” enfant de “funcat :42 BIOGENESIS OF CELLULAR COMPONENTS”
sont clairement comparables, mais ne peuvent pas eˆtre conside´re´s comme une ancre). Apre`s cette
e´tape de validation par l’expert, O’Browser a obtenu 23 ancres.
Il est a` noter que 21 des 23 ancres sont localise´es dans le meˆme sous-arbre de Subtilist racine´ par
“subtilist :3 Information pathways”. Cette branche est donc pratiquement exclue du processus
de mapping, tandis les autres branches ne be´ne´ficieront pas de donne´es de´ja` valide´es.
Types : Paralle`lement a` l’e´tape de validation des ancres, l’expert a identifie´ 6 types de base
(voir la table 5.1 pour plus d’information). Quelques concepts de O1 et O2 ont e´te´ exclus du
processus parce que (i) ils ne faisaient pas re´fe´rence a` une fonction biologique pre´cise (par
exemple le concept “funcat :99 UNCLASSIFIED PROTEINS”) ou (ii) ils n’e´taient pre´sents que
dans l’une des deux ontologies.
En utilisant les types, les contraintes et les concepts exclus du mapping (CONCEPT EXCLU),
nous avons de´termine´ CANDIDAT EXCLU et re´duit le nombre de paires candidates de 82 215
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Tab. 5.2 – Comparaison des re´sultats en utilisant diffe´rentes strate´gies (re´sultats compare´s aux gold standard de
41 correspondances)
Strategie # correspondances trouve´es # correspondances trouve´es
par O’Browser parmi les 5 meilleurs re´sultats
par O’Browser
Ancres 23 23
Matcher syntaxique 28 33
uniquement
Combinaison de matchers 27 35
sans ponde´ration
Combinaison de matchers 29 35
ponde´ration classique
Combinaison de matchers 33 38
ponde´ration adaptative
(le nombre de concepts de Subtilist multiplie´ par le nombre de concepts de FunCat) a` moins de
12 000, ce qui fait un rapport inte´ressant de 7.
Parame`tres des matchers : Nous avons utilise´ les 6 matchers pre´ce´demment de´crits. Le
matcher homologie utilise le programme BLAST avec les parame`tres suivants : les prote´ines
avec au moins 60 % d’identite´ de re´sidus apre`s alignement et une e-value d’au plus 10−4 ont
e´te´ conside´re´es comme e´tant homologues. Il faut noter que nous n’avons pas eu a` e´valuer a` la
vole´e le score de BLAST pour toutes les paires de prote´ines, puisque les re´sultats e´taient de´ja`
disponibles dans l’entrepoˆt de donne´es Microbiogenomics.
Mapping obtenus : En utilisant O’Browser avec ces parame`tres, nous avons obtenu les
re´sultats suivants :
– Pour 80 % des concepts de Subtilist couverts par le gold standard, O’Browser a propose´
comme re´sultat la solution.
– Pour 90 % des concepts de Subtilist couverts par le gold standard, O’Browser a propose´ la
solution parmi les 5 meilleures.
Une comparaison des re´sultats issus de diffe´rentes strate´gies de combinaison des matchers est
pre´sente´e dans la table 5.2.
5.6.2 Pre´diction de type dans GO
Apre`s cette premie`re application, nous avons souhaite´ e´tendre l’utilisation de O’Browser a` l’ali-
gnement de deux ontologies biologiques de taille plus importante. Nous avons choisi d’une
part l’ontologie FunCat utilise´e pre´ce´demment, et d’autre part Gene Ontology que nous avons
pre´sente´e dans le chapitre 4.
Gene Ontology contient un nombre tre`s e´leve´ de concepts (plus de 29 000), il est donc impensable
de tenter des approches dites “force brute” pour re´aliser l’alignement. Le besoin d’utiliser le
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Tab. 5.3 – Prediction de type sur les termes de Gene Ontology
Type # concepts
cell process 1350
cell rescue defense 578
information pathways 3106
localization 1404
metabolism 1413
transport binding 1120
transposable elements 60
typage est donc encore plus frappant ici que pour l’alignement de Subtilist sur FunCat. Mais
la taille de l’ontologie rend plus difficile l’e´tape de typage : les concepts les plus ge´ne´raux de
l’ontologie sont tre`s e´loigne´s des concepts les plus pre´cis. Il n’est donc pas facile pour l’expert
d’avoir une vue sur l’ensemble de l’ontologie et une assistance automatique est tre`s utile.
A ce stade, les seules donne´es utilisables dans un temps raisonnable sont les labels des concepts.
Nous disposons graˆce a` l’alignement de Subtilist sur FunCat d’ensembles de concepts associe´s a`
des types. Nous avons utilise´ une technique d’apprentissage pour assigner automatiquement un
type au concept de Gene Ontology.
Type La premie`re e´tape de la pre´diction consiste en la cre´ation d’un vecteur de mots associe´
a` chaque type. Les termes de Gene Ontology seront ensuite compare´s en utilisant leur label aux
vecteurs de chaque type. Le type le plus proche sera alors assigne´ au terme de type inconnu.
Nous avons teste´ diffe´rentes distances pour calculer la proximite´ entre les labels des termes et
les vecteurs de mots associe´s a` chaque type, et avons choisi d’utiliser une distance cosinus en
donnant a` chaque mot du vecteur un poids calcule´ en fonction de la fre´quence du terme dans
l’ensemble des concepts et sa spe´cificite´ (TFIDF de´crit ci-dessous).
Nous calculons la valeur du TFIDF pour un mot w dans un type t. Nous utilisons deux quan-
tite´s :
– TFw,t la fre´quence du mot au sein d’un type. C’est-a`-dire le nombre d’occurrences de w sur
le nombre d’occurrences de l’ensemble des mots du type.
– IDFw est le logarithme du rapport du nombre de types sur le nombre de types ou` le mot
apparaˆıt.
Pour chaque mot w dans un type t de´fini, on peut alors calculer la valeur du TFIDFw,t =
TFw,t ∗ IDFw. La valeur du TFIDF sera d’autant plus e´leve´e que le mot est caracte´ristique du
type.
Nous avons pu pre´dire des types pour 9031 concepts de Gene Ontology. Le de´tail est dans le
tableau 5.3. Puis nous avons comple´te´ ce premier jeu de donne´es en utilisant la re`gle dite du
“true path” : si un concept posse`de un type alors ses descendants partagent eux aussi ce type.
Les de´tails se trouvent dans le tableau 5.4.
Nous avons ensuite filtre´ les termes pour ne conserver que les termes provenant de sous-ontologies
de GO compatibles avec le type. Par exemple, la sous-ontologie “Cellular Component” est de´die´e
a` la localisation des produits des ge`nes et n’est donc pas compatible avec d’autres types que
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Tab. 5.4 – Extention des types sur les termes de Gene Ontology
Type # concepts # concepts apre`s “filtrage”
cell process 5997 5816
cell rescue defense 2779 2745
information pathways 17795 16071
localization 8006 2321
metabolism 6143 6120
transport binding 10813 10516
transposable elements 458 437
localization. Pour les autres types, nous nous sommes contente´s d’e´liminer les termes provenant
de cette meˆme sous-ontologie. Les re´sultats sont pre´sente´s dans le tableau 5.4.
Certains types apparaissent clairement comme contenant trop de concepts, c’est le cas de in-
formation pathways ou transport binding. Nous travaillons actuellement sur l’utilisation d’une
mesure de similarite´ se´mantique entre les termes de Gene Ontology pour affiner encore ces
re´sultats avant de les faire valider par un expert.
Gold Standard A la diffe´rence de l’exemple pre´ce´dent, nous ne disposons pas ici d’un “gold
standard” re´alise´ pour nous par un expert, mais d’un alignement propose´ sans garantie sur le
site de Gene Ontology2. Il s’agit d’un gold standard partiel avec 840 correspondances propose´es
et 467 concepts de FunCat laisse´s sans correspondances dans Gene Ontology.
Ancres L’utilisation des donne´es d’homologies n’est pas possible ici sur l’ensemble des can-
didats initiaux, du fait de leur trop grand nombre et du temps de calcul prohibitif que cela
entrainerait. Nous n’avons donc recherche´ les ancres qu’en utilisant le crite`re de proximite´ syn-
taxique. O’Browser a de´tecte´ 316 ancres avec un seuil plus e´leve´ que dans l’exemple pre´ce´dent
(avec le meˆme seuil, on trouve 390 ancres). Sur 196 ancres comparables (pre´sentes a` la fois dans
le gold standard et dans les ancres de´tecte´es par O’Browser), 148 aboutissent aux meˆmes termes
GO et 48 diffe`rent. Les erreurs sont principalement dues a` des homonymies dans GO entre la
fonction mole´culaire ou le processus biologique et la localisation cellulaire.
2http ://www.geneontology.org/external2go/mips2go
118
Conclusion et perspectives
119

CONCLUSION
Conclusion ge´ne´rale
Dans les chapitres pre´ce´dents, nous avons traite´ diffe´rents proble`mes lie´s a` l’annotation fonc-
tionnelle de prote´ines. Dans une premie`re partie, nous avons cherche´ a` e´tablir des correspon-
dances entre l’architecture en domaines de prote´ines et soit une proprie´te´ fonctionnelle, soit
l’appartenance a` une famille prote´ique. Ces recherches ont montre´ la ne´cessite´ de recourir a` une
standardisation pour l’annotation fonctionnelle, en utilisant des ontologies biologiques telles que
la Gene Ontology ou les hie´rarchies fonctionnelles. Mais les organismes que nous souhaitions
e´tudier n’e´taient pas tous annote´s avec les meˆmes classifications, ce qui rendait la taˆche tre`s dif-
ficile. Nous nous sommes donc inte´resse´ dans un second temps au de´veloppement d’une me´thode
pour mettre en correspondance les concepts de ces diffe´rentes classifications.
Contributions
Dans le chapitre 3, nous avons introduit la notion de pe´pite se´quentielle de connaissance et pro-
pose´ un algorithme pour rechercher de telles pe´pites, SNK. Les pe´pites se´quentielles de connais-
sance sont des re`gles d’association se´quentielles, potentiellement peu souvent satisfaites par les
donne´es, et dont la qualite´ est garantie par l’utilisation d’une mesure de qualite´. Nous avons
introduit une formalisation de cette notion et prouve´ la correction et la comple´tude de notre
algorithme.
Dans un second temps, pour re´pondre aux demandes de nos collaborateurs, nous avons e´largi la
notion de pe´pites se´quentielles de connaissance (SNoKs) a` deux nouvelles notions : les pe´pites
se´quentielles contraintes (c-SNoKs) et les pe´pites se´quentielles relaˆche´es (s-SNoKs). Nous avons
adapte´ l’algorithme SNK pour permettre la recherche de telles re`gles, et imple´mente´ la me´thode
en Java. Afin de faciliter l’utilisation de l’outil SNK dans le cadre de l’e´tude des architectures en
domaines des prote´ines, nous avons cre´e´ une application particulie`rement adapte´e a` l’utilisation
de donne´es en provenance de la source de donne´es de re´fe´rence Pfam. Nous avons re´alise´ l’e´tude
de deux familles prote´iques en utilisant cette application. Enfin, pour faciliter le traitement
des re`gles obtenues par notre outil SNK, nous avons introduit un visualisateur de domaines
prote´iques : DeeVee. Ces outils sont disponibles et utilisables en ligne a` l’adresse http://www.
lri.fr/~rance/SNK.
Au cours de ces recherches, il est apparu ne´cessaire d’utiliser les informations sur les fonctions
des prote´ines. Mais les donne´es dont nous disposions n’e´taient pas annote´es avec les meˆmes
hie´rarchies fonctionnelles. Nous avons voulu permettre un usage simultane´ de ces donne´es, an-
note´es manuellement avec diverses ontologies biologiques, pour y rechercher des re´gularite´s. Cela
nous a conduit a` chercher des correspondances entre les composants de ces ontologies biologiques.
O’Browser (chapitre 5) est notre contribution au mapping d’ontologies biologiques. Nous avons
de´veloppe´ une me´thode base´e sur une architecture classique de combinaison de matchers. Parmi
les diffe´rents matchers que nous avons propose´s, nous en avons introduit un qui utilise fortement
les connaissances du domaine, puisqu’il est base´ sur l’utilisation des relations d’homologie entre
les prote´ines annote´es par les ontologies biologiques a` aligner, et qui est particulie`rement bien
adapte´ au proble`me d’e´quivalence entre concepts que nous avons de´fini.
Le nombre the´orique de couples de concepts candidats au mapping peut eˆtre e´leve´. Il est apparu
ne´cessaire de pouvoir en re´duire le nombre et ainsi re´duire le temps d’exe´cution de O’Browser.
Nous avons pour cela introduit et formalise´ la notion de typage des concepts des ontologies. Les
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ontologies biologiques couvrent plusieurs champs fonctionnels, si bien que diffe´rents aspects de
la fonction prote´ique sont souvent repre´sente´s dans une ontologie. Or deux concepts appartenant
a` deux champs fonctionnels distincts ne pourront jamais eˆtre mis en correspondance.
Enfin, nous avons observe´ que les bons re´sultats de certains matchers pouvaient eˆtre alte´re´s
par ceux d’autres matchers. Nous avons fait l’hypothe`se que la confiance que peut accorder
un utilisateur dans un matcher de´pendait en partie de ses re´sultats. Nous avons donc propose´
une nouvelle strate´gie pour combiner les matchers, appele´e ponde´ration adaptative. Nous avons
associe´ a` chaque matcher une fonction de ponde´ration, qui prend en compte la connaissance a
priori de son comportement. Nous avons propose´ d’automatiser la de´finition des fonctions de
ponde´ration en utilisant un algorithme ge´ne´tique. Enfin l’utilisateur est au centre du syste`me
O’Browser, puisqu’il joue un roˆle a` deux niveaux de la me´thode : au de´but avec une e´tape de
validation d’ancres qui sont des correspondances facilement identifiables, puis a` la fin lors de la
validation des re´sultats.
Des copies d’e´cran de O’Browser sont consultables en ligne a` l’adresse http://www.lri.fr/
~rance/obrowser.
Perspectives
Les perspectives de ces travaux sont multiples.
Concernant la recherche de pe´pites se´quentielles de connaissance (chapitre 3), le nombre de
re`gles trouve´es par SNK est potentiellement important et peut faire proble`me. L’analyse de
ces re`gles est une taˆche longue malgre´ l’aide du visualisateur DeeVee que nous avons conc¸u.
Nous travaillons actuellement a` l’utilisation d’une p-value, mesurant la surprise de trouver une
re`gle pour une cible donne´e, connaissant la famille dans laquelle cette re`gle a e´te´ trouve´e. Cela
nous permettra de classer les pe´pites se´quentielles de connaissance trouve´es, et de ne proposer
a` l’utilisateur que les re`gles inattendues, probablement plus difficiles a` de´tecter que les autres et
plus inte´ressantes pour le biologiste.
D’autre part, les pe´pites se´quentielles de connaissance se sont ave´re´es pertinentes dans les cas
que nous avons e´tudie´s, mais il pourrait eˆtre tre`s inte´ressant de chercher des re`gles mixtes
meˆlant se´quentialite´ et non-se´quentialite´. Nous pourrions alors prendre en compte non seulement
des se´quences prote´iques, mais aussi des informations supple´mentaires, comme la localisation
cellulaire, la pre´sence de signaux spe´cifiques... Cela nous permettrait de trouver des re`gles plus
pre´cises de´crivant des fonctions ou des familles prote´iques.
Les perspectives autour de O’Browser sont nombreuses. Nous souhaitons poursuivre la re-
cherche d’autres matchers utilisant fortement les connaissances du domaine, qui sont facile-
ment interpre´tables et compre´hensibles par l’utilisateur. Pour cela les travaux sur les distances
se´mantiques entre les termes de la Gene Ontology [24] pourraient permettre d’e´tablir une dis-
tance entre concepts. Nous utiliserions a` cette fin les termes de la Gene Ontology associe´s aux
prote´ines annote´es par les ontologies que nous souhaiterions aligner. D’autres approches utili-
sant des ressources externes de´die´es au domaine biome´dical ou a` celui de la biologie, telles que
l’UMLS, ont e´te´ de´veloppe´es et il pourrait eˆtre pertinent de les inte´grer a` O’Browser. Nous avons
formalise´ la de´couverte de types a` partir des relations d’homologie entre les prote´ines annote´es
par les concepts d’une meˆme ontologie d’une part, et en utilisant les ancres d’autre part. Nous
souhaitons imple´menter la de´couverte de ces types dans la prochaine version de O’Browser.
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Pour l’instant O’Browser est conc¸u pour de´tecter l’e´quivalence entre deux concepts d’ontolo-
gies diffe´rentes. Deux pistes s’ouvrent a` nous pour e´tendre O’Browser. La premie`re concerne
la de´tection de relations de subsomption, de´tectables au moins a` deux niveaux, (1) au niveau
des noms des concepts, ou` l’on peut imaginer que le nom du concept le plus ge´ne´ral sera une
sous-chaˆıne du nom du concept le plus spe´cialise´, et (2) au niveau des instances, ou` les relations
d’homologies devraient permettre d’e´tablir que l’extension du concept le plus spe´cifique est un
sous-ensemble de l’extension du concept le plus ge´ne´ral. La seconde piste concerne le nombre
de concepts implique´s dans une correspondance. Nous avons note´ que les diverses ontologies
biologiques n’avaient pas la meˆme granularite´, sans pour l’instant le prendre en compte. Il serait
judicieux de pouvoir rechercher des relations non plus entre deux concepts (relation 1-1 locale-
ment) mais des relations d’e´quivalence (ou de subsomption) entre un concept et un ensemble de
concepts (relation 1-n). Nous pourrions re´aliser cela de diffe´rentes manie`res. Pour chaque concept
de la premie`re ontologie nous disposons de la liste des concepts de la deuxie`me ontologie classe´s
par similarite´ de´croissante donne´e par O’Browser. Nous pourrions se´lectionner les n meilleurs, ou
les concepts dont la similarite´ serait situe´e au-dessus d’un certain seuil. Une autre possibilite´ se-
rait de modifier les matchers afin de mesurer pour une proprie´te´ donne´e la similarite´ d’un concept
pour tout groupe de concepts. Certaines approches na¨ıves pourraient eˆtre envisage´es, comme
par exemple comparer les instances du premier concept avec l’union des instances des concepts
du groupe. Il est cependant a` pre´voir que de telles approches risquent d’e´lever conside´rablement
le nombre de candidats au mapping. Il faudrait alors trouver des strate´gies supple´mentaires, ou
des heuristiques pour diminuer le nombre de candidats au mapping.
La diffe´rence de granularite´ entre les ontologies est parfois telle que l’alignement conduit a` une
importante perte d’informations lors du passage de l’ontologie la plus grande vers la plus petite.
Nous pourrions, non plus aligner la plus grande ontologie et la plus petite, mais essayer d’en-
richir la plus petite par comparaison avec la plus grande. Pour cela nous sugge´rons de recourir
a` la me´thode d’Analyse de Concepts Formels. A chaque concept des ontologies peuvent eˆtre
associe´es un grand nombre de proprie´te´s : domaines Pfam, termes de la Gene Ontology, mots
cle´s SwissProt... Nous avons utilise´ ces donne´es dans les matchers, mais nous pourrions, pour
un concept donne´ et l’ensemble des instances qu’il annote, essayer de trouver des ensembles de
prote´ines de´crites par le meˆme ensemble de proprie´te´s. Ce couple (ensemble de prote´ines, pro-
prie´te´s communes aux prote´ines) nous permettrait de de´crire un nouveau concept, qui pourrait
e´ventuellement eˆtre ajoute´ a` l’ontologie la plus petite.
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ANNEXES
Pe´pites de connaissance
Re`gles de longueur min 1 :
RnaseH, -> RVT_1_fam, (0.39,1.00)
Integrase_Zn, -> RVT_1_fam, (0.29,1.00)
RVTthumb, -> RVT_1_fam, (0.29,1.00)
Integrase, -> RVT_1_fam, (0.28,1.00)
RVTconnect, -> RVT_1_fam, (0.27,1.00)
Gag_p24, -> RVT_1_fam, (0.03,1.00)
Gag_p17, -> RVT_1_fam, (0.03,1.00)
RVP, -> RVT_1_fam, (0.29,1.00)
RVP_2, -> RVT_1_fam, (0.10,0.99)
RVT,rve, -> RVT_1_fam, (0.70,0.99)
Chromo, -> RVT_1_fam, (0.11,0.99)
rve,RVT, -> RVT_2_fam, (0.30,0.98)
zf-CCHC,zf-CCHC, -> RVT_1_fam, (0.03,0.97)
Retrotrans_gag, -> RVT_1_fam, (0.21,0.91)
Re`gles de longueur min 2 :
RVT,RnaseH, -> RVT_1_fam, (0.39,1.00)
RnaseH,rve, -> RVT_1_fam, (0.39,1.00)
Integrase_Zn,rve, -> RVT_1_fam, (0.29,1.00)
RVT,Integrase_Zn, -> RVT_1_fam, (0.29,1.00)
RnaseH,Integrase_Zn, -> RVT_1_fam, (0.29,1.00)
RVP,RnaseH, -> RVT_1_fam, (0.29,1.00)
RVT,RVTthumb, -> RVT_1_fam, (0.29,1.00)
RVTthumb,rve, -> RVT_1_fam, (0.29,1.00)
RVTthumb,RnaseH, -> RVT_1_fam, (0.29,1.00)
RVTthumb,Integrase_Zn, -> RVT_1_fam, (0.28,1.00)
RVT,Integrase, -> RVT_1_fam, (0.28,1.00)
RnaseH,Integrase, -> RVT_1_fam, (0.28,1.00)
rve,Integrase, -> RVT_1_fam, (0.28,1.00)
Integrase_Zn,Integrase, -> RVT_1_fam, (0.28,1.00)
RVTthumb,Integrase, -> RVT_1_fam, (0.28,1.00)
RVP,Integrase_Zn, -> RVT_1_fam, (0.27,1.00)
RVP,RVTthumb, -> RVT_1_fam, (0.27,1.00)
RVT,RVTconnect, -> RVT_1_fam, (0.27,1.00)
RVTconnect,Integrase_Zn, -> RVT_1_fam, (0.27,1.00)
RVTconnect,RnaseH, -> RVT_1_fam, (0.27,1.00)
RVTconnect,rve, -> RVT_1_fam, (0.27,1.00)
RVTthumb,RVTconnect, -> RVT_1_fam, (0.27,1.00)
RVP,Integrase, -> RVT_1_fam, (0.27,1.00)
RVP,RVTconnect, -> RVT_1_fam, (0.27,1.00)
RVTconnect,Integrase, -> RVT_1_fam, (0.27,1.00)
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Retrotrans_gag,RnaseH, -> RVT_1_fam, (0.05,1.00)
zf-CCHC,RnaseH, -> RVT_1_fam, (0.04,1.00)
zf-CCHC,Integrase_Zn, -> RVT_1_fam, (0.03,1.00)
zf-CCHC,Integrase, -> RVT_1_fam, (0.03,1.00)
zf-CCHC,RVTthumb, -> RVT_1_fam, (0.03,1.00)
Gag_p24,RnaseH, -> RVT_1_fam, (0.03,1.00)
Gag_p24,rve, -> RVT_1_fam, (0.03,1.00)
Gag_p24,RVP, -> RVT_1_fam, (0.03,1.00)
Gag_p24,RVT, -> RVT_1_fam, (0.03,1.00)
Gag_p24,zf-CCHC, -> RVT_1_fam, (0.03,1.00)
Gag_p24,Integrase_Zn, -> RVT_1_fam, (0.03,1.00)
Gag_p24,Integrase, -> RVT_1_fam, (0.03,1.00)
Gag_p24,RVTthumb, -> RVT_1_fam, (0.03,1.00)
zf-CCHC,RVTconnect, -> RVT_1_fam, (0.03,1.00)
Gag_p24,RVTconnect, -> RVT_1_fam, (0.03,1.00)
Gag_p17,Gag_p24, -> RVT_1_fam, (0.03,1.00)
Gag_p17,Integrase_Zn, -> RVT_1_fam, (0.03,1.00)
Gag_p17,RVP, -> RVT_1_fam, (0.03,1.00)
Gag_p17,RVT, -> RVT_1_fam, (0.03,1.00)
Gag_p17,RVTconnect, -> RVT_1_fam, (0.03,1.00)
Gag_p17,RVTthumb, -> RVT_1_fam, (0.03,1.00)
Gag_p17,RnaseH, -> RVT_1_fam, (0.03,1.00)
Gag_p17,rve, -> RVT_1_fam, (0.03,1.00)
Gag_p17,zf-CCHC, -> RVT_1_fam, (0.03,1.00)
Gag_p17,Integrase, -> RVT_1_fam, (0.03,1.00)
RVP,RVT, -> RVT_1_fam, (0.29,1.00)
RVP,rve, -> RVT_1_fam, (0.29,1.00)
RVP_2,Chromo, -> RVT_1_fam, (0.08,1.00)
zf-CCHC,Chromo, -> RVT_1_fam, (0.07,1.00)
Retrotrans_gag,RVP_2, -> RVT_1_fam, (0.09,1.00)
rve,Chromo, -> RVT_1_fam, (0.11,0.99)
zf-CCHC,RVP_2, -> RVT_1_fam, (0.08,0.99)
RVP_2,RVT, -> RVT_1_fam, (0.10,0.99)
RVP_2,rve, -> RVT_1_fam, (0.10,0.99)
RVT,rve, -> RVT_1_fam, (0.70,0.99)
RVT,Chromo, -> RVT_1_fam, (0.11,0.99)
Retrotrans_gag,Chromo, -> RVT_1_fam, (0.08,0.99)
zf-CCHC,RVP, -> RVT_1_fam, (0.04,0.99)
rve,RVT, -> RVT_2_fam, (0.30,0.98)
zf-CCHC,zf-CCHC, -> RVT_1_fam, (0.03,0.97)
Retrotrans_gag,zf-CCHC, -> RVT_1_fam, (0.08,0.95)
Retrotrans_gag,rve, -> RVT_1_fam, (0.21,0.91)
Retrotrans_gag,RVT, -> RVT_1_fam, (0.21,0.91)
Copies d’e´cran de O’Browser
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Fig. 5.2 – Validation des ancres
Fig. 5.3 – De´finitions des types
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Fig. 5.4 – De´finition d’une fonction de ponde´ration
Fig. 5.5 – Re´sultats de l’alignement
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